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Ljubljana, 2020

Avtorske pravice. Rezultati magistrskega dela so intelektualna lastnina avtorja in
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NLP Natural language processing obdelava naravnega jezika
NLU Natural language understanding razumevanje naravnega jezika
API Application Programming Interface programski vmesnik
URL Uniform Resource Locator enolični naslov vira
XPath XML Path Language poizvedbeni jezik za izbiro vozlǐsč iz
dokumenta XML
CSS Cascading Style Sheets kaskadne stilske podloge
HTML Hyper Text Markup Language jezik za označevanje nadbesedila
REST Representational state transfer predstavitveni prenos stanja
LCS Longest common substring najdalǰsi skupni podniz
OPKP OPEN platform for clinical nutrition Odprta platforma za klinično prehrano
JSON JavaScript Object Notation opis objekta JavaScript
EU European union Evropska unija
LSTM Long short-term memory
(neural network)
nevronska mreža z dolgoročnim
in kratkoročnim pomnilnikom
RNN Recurrent neural network rekurenčna nevronska mreža
HTTP Hypertext Transfer Protocol protokol za prenos hiperteksta
HTTPS Hypertext Transfer Protocol Secure protokol za varni prenos hiperteksta




Naslov: Pametni asistent za predlaganje obrokov
Izdelava pametnih asistentov zahteva implementacijo sistemov za zajem
podatkov, prepoznavanje namena, ekstrakcijo podatkov, priporočilne sisteme
ipd. V magistrskem delu smo izdelali celostnega pametnega asistenta za
predlaganje obrokov, bolj podrobno pa smo se osredotočili na prepoznavanje
alergenov in hranil vsebovanih v jedeh glede na delno strukturirane podatke
o menijih na spletnih straneh restavracij. Z namenom reševanja omenjenega
problema smo razvili algoritem za ločevanje besedila menija na posamezne
jedi vsebovane v njem, algoritem za detekcijo alergenov iz besedila na podlagi
pravil ter algoritem za detekcijo alergenov z uporabo nevronske mreže.
Omenjene algoritme smo uporabili za implementacijo pametnega asi-
stenta, ki uporabniku omogoča obogaten in prilagojen prikaz dnevno prido-
bljenih jedilnikov s spleta. Asistent je integriran v različne sisteme sporočanja
(Microsoft Teams, Discord, Slack ter Facebook Messenger), pogovor z upo-
rabnikom pa poteka v slovenskem jeziku.
S preizkusom asistenta v praksi smo pokazali, da uporabnikom olaǰsa
izbiro menija ali restavracije za dnevno kosilo. Algoritem za avtomatsko ek-
strakcijo alergenov z uporabo nevronske mreže dosega uspešnost 68% (ocena
F1), kar je dovolj uporabno za opozarjanje uporabnika na možno vsebnost
alergenov v jedi, je pa smiselno, da uporabnik to opozorilo asistenta dodatno
preveri pri osebju restavracije.
Ključne besede
pametni asistent, obdelava naravnega jezika, ekstrakcija podatkov s spleta,
prehrana, priporočanje uporabniku
Abstract
Title: Smart assistant for suggesting meals
The construction of a smart assistant requires the implementation of
software components for data acquisition, data extraction, intent recogni-
tion, recommendation and so on. In this master’s thesis we implement a
smart assistant for meal suggestion and center the focus more specifically on
the allergen and nutrient recognition from semi-structured HTML data from
restaurant websites.
To solve this problem we implement algorithms for menu text separation
to stand-alone dishes included inside the menu, rule based algorithm for
allergen detection from text and allergen detection algorithm using neural
network.
The software components mentioned above are used to implement a chat-
bot that provides users enriched and customized previews of daily menus.
It is integrated into different communication platforms (Microsoft Teams,
Discord, Slack and Facebook Messenger), where the conversation is held in
Slovene.
A case study with users has shown, that the assistant makes menu and
restaurant selection for lunch easier for the user. The algorithm for the
automatic extraction of allergens with a neural network reaches an accuracy
of 68% (F1 score), which is suitable for warning users about the possible
content of allergens in a dish, although it is wise for the user to check this
information with restaurant staff.
Keywords




V današnjem svetu je ozaveščenost o zdravi prehrani pomembna stvar v
življenju, saj zaradi hitrega tempa življenja nanjo pogosto pozabljamo. S
tem namenom so bile narejene številne aplikacije za beleženje zaužite hrane
ter prikaz bližnjih restavracij, ki od uporabnika običajno zahtevajo preveč
ročnega vnašanja podatkov, da bi se v praksi lahko uveljavile. Tovrstne apli-
kacije v zadnjem času zato zamenjujejo pametni asistenti (angl. ”chatbot”),
ki od uporabnika na bolj prijazen način in preko njemu že znanih kanalov
sporočanja pridejo do podobnih informacij [1, 2, 3].
Izbira kaj jesti za kosilo oz. malico zahteva od človeka, da na spletu
najde ter preuči jedilnike bližnjih oz. priljubljenih restavracij in si izbere
tisto, v kateri bo jedel, glede na svoj okus, alergije in trenutno razpoloženje.
V pričujočem magistrskem delu je bil implementiran pametni asistent, ki
uporabniku pomaga pri tej odločitvi.
1.1 Opis problema in prispevki
V magistrskem delu je bil razvit pametni asistent za priporočanje obrokov,
najverjetneje prvi tovrstni v slovenskem jeziku. Omenjeni asistent rešuje
problem izbire restavracije za malico glede na uporabnikov okus, alergije,
prioritete in trenutno razpoloženje.
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2 POGLAVJE 1. UVOD
Pomembni prispevki tega dela so:
• Algoritmi, ki povezujejo znane recepte, bazo alergenov ter jedilnike
pridobljene dnevno s spleta. Z uporabo le-teh je mogoče jedilnik obo-
gatiti s podatki o alergenih oz. uporabniku priporočiti najustrezneǰso
jed glede na njegove osebne preference. V delo smo razvili dva tipa
algoritmov za napovedovanje alergenov:
(A) Algoritem z uporabo pravil
(B) Algoritem z uporabo nevronske mreže in nadzorovanega učenja
• Algoritmi za priporočanje menijev uporabniku na podlagi pravil. Asi-
stent uporabniku ponuja prilagojen prikaz menijev glede na uporabni-
kov profil na različne načine: na zahtevo, preko vsakodnevnih obvestil
oz. preko iskanja po vsebini menijev. Asistent se ves čas izbolǰsuje in
prilagaja uporabniku, o katerem ves čas zbira podatke.
• Celosten pametni asistent za priporočanje obrokov: Vse omenjene funk-
cionalnosti smo integrirali v celosten produkt, zapakiran v Docker vseb-
nik. Njegovo delovanje smo preizkusili v praksi in poročamo o rezulta-
tih.
V nadaljevanju predstavimo pregled ogrodij za pametne asistente, opǐsemo
sorodne aplikacije ter vire podatkov s področja prehrane (Poglavje 2).
Nato v tretjem poglavju opǐsemo celostno implementacije pametnega asi-
stenta za predlaganje obrokov, začenši z opisom načina pridobivanja podat-
kov s spleta, nadaljujemo s samo implementacijo asistenta in opisom algo-
ritmov za napovedovanje alergenov ter poglavje zaključimo z razlago logike
priporočanja uporabniku.
Poglavje 4 predstavi rezultate natančnosti implementiranih algoritmov
ter potek testiranja z uporabniki. Delo zaključimo s sklepnimi ugotovitvami,




Zaradi ozaveščenosti ljudi z zdravo prehrano in vse večjemu številu alergikov
obstaja veliko število aplikacij, ki rešujejo problem kako slediti uporabnikovi
prehrani oz. jo uporabniku predlagati. Te aplikacije poizkušajo minimizirati
količino samoporočanja o zaužiti hrani, ki uporabnike demotivira pri upo-
rabi tovrstnih aplikacij ter se trudijo čimbolj približati uporabniku z uporabo
njemu že poznanih kanalov sporazumevanja. Vse več jih je s tem namenom
implementiranih v obliki pametnih asistentov (angl. ”chatbot”-ov) in z upo-
rabo različnih tehnik priporočajo hrano uporabniku oz. ga vodijo k zdravemu
življenjskemu slogu. Ta dela se dotikajo sledečih računalnǐskih področij: ob-
delave naravnega jezika, priporočilnih sistemov ter prepoznavanja namena
uporabnika (angl. intention/entity extraction).
2.1 Pregled ogrodij za pametne asistente
Pametni asistent (angl. chatbot) je programska oprema vodena s pomočjo
umetne inteligence (angl. artificial intelligence - AI ), ki vodi pogovor v
naravnem jeziku z uporabnikom v živo preko sistema za sporočanje [4].
Okolja za razvoj pametnih asistentov razdelimo na dve glavni skupini [5]:
ponudnike oblačnih storitev ter ogrodja za obdelavo in razumevanje narav-
nega jezika.
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Ponudniki oblačnih storitev so npr. IBM Watson Assistant, Microsoft
Bot Framework / Composer / LUIS / Virtual Agents, Google Dialog Flow,
Amazon Lex, Oracle Digital Assistant (ODA), itn. Te storitve v splošnem
ponujajo enostavno integracijo, dobro dokumentacijo, skalabilnost, po drugi
strani pa tudi stroške glede na porabljene storitve (angl. pay as you go).
Nekateri ponudniki se osredotočajo bolj na enostavnost uporabe znotraj
njihove oblačne storitve (Amazon LEX in ODA), drugi pa na vsesplošno
integrabilnost[5]. Poleg orodij za procesiranja in razumevanja naravnega je-
zika ponujajo tudi mnogo drugih funkcionalnosti, kot na primer orodja za
pretvorbo govora v tekst (angl. Speech to Text) itn.
Druga skupina so odprtokodna ogrodja za obdelavo (angl. Natural Lan-
guage Processing - NLP) in razumevanje naravnega jezika (angl. Natural
Language Understanding - NLU ) kot na primer spaCy, Apache OpenNLP in
RASA NLU. Le ta ponujajo zelo širok nabor zmožnosti procesiranja bese-
dil, brezplačno uporabo, nekatera pa celotna ogrodja za gradnjo pametnih
asistentov, kot na primer RASA NLU.
Glavna naloga pametnih asistentov je detekcija namena uporabnika in
razpoznavanje entitet iz vnesenega besedila. Trendi pametnih asistentov
gredo v smeri združevanja razpoznavanja entitet in namena v enem koraku.
Obstaja končno število entitet, ki asistenta zanimajo (v našem primeru npr.
ime restavracije, ki ga uporabnik vnese kot golo besedilo), razpoznane en-
titete se nato hranijo v uporabnikovem kontekstu oz. profilu, ki se vedno
dopolnjuje in povezuje z drugimi viri podatkov, na ta način pa asistent ve-
dno bolj ”pozna” uporabnika. Asistenti vse manj uporabljajo strukturiran
vnos podatkov preko menijev, gumbov in ključnih besed (ukazov), tovrstni
vnos zamenjuje običajno besedilo v naravnem jeziku.
V članku [5] je bila narejena primerjava glavnih ogrodij za gradnjo pame-
tnih asistentov. Upoštevane karakteristike so bile celostna zrelost sistema,
grafična podpora za gradnjo asistentov, natančnost procesiranja in razumeva-
nja naravnega jezika, skalabilnost in razširljivost ter stroški uporabe. Glede
na povprečje ocen naštetih kategorij je bilo ogrodje RASA NLU, ki smo ga
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uporabili za izdelavo pametnega asistenta za predlaganje obrokov, uvrščeno
na skupno tretje mesto, takoj za oblačnima rešitvama IBM Watson Assistant
in Microsoft Bot Framework.
2.2 Pametni asistenti za področje prehrane
Prototip pametnega asistenta AllergyBot [3], ki ga je izdelala skupina študentov
z Univerze v Michiganu, je v več pogledih precej podoben asistentu imple-
mentiranem v sklopu te naloge. Nekatere njegove funkcionalnosti so nam
služile tudi kot navdih pri naši implementaciji. Njegov namen je mladim od-
raslim alergikom olaǰsati izbiro restavracije za njihov obrok. Implementiran
je bil za amerǐski trg ter uporablja sistem sporočanja Facebook Messenger.
Večji del interakcije asistenta je implementirane z uporabo gumbov in kar-
tic oz. obrazcev, ki jih ponuja omenjeni sistem sporočanja. Uporabnikom
omogoča:
• ustvarjanje in delitev svojih informacij o alergenih
• pregled restavracij (v bližini) ter pridobivanje menijev brez uporabni-
kovih alergenov
• pridobivanje opomnikov za dodajanje ocen restavracij (v povezavi z
alergeni)
• učenje o uporabniku iz pogovora
Uporabnik na začetku pogovora z asistentom doda svoje alergene ter jedi,
ki jih ne sme jesti, ter doda še svoj stik v sili. Kasneje nato na zahtevo od
asistenta dobi podatke o menijih restavracij (brez uporabnikovih alergenov).
Za posamezno restavracijo lahko preveri, če je ”ozaveščena” glede alergenov,
pridobi njihovo telefonsko številko, si shrani oz. z drugimi deli restavracijo
ter pregleda ocene menijev drugih uporabnikov.
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Ker gre za prototipno rešitev, ki se osredotoča na oblikovanje in raziskavo
trga1, se avtorji članka [3] ne ukvarjajo in ne navajajo na kakšen način bi
asistent pridobil podatke o alergenih menijev (kot tudi ne, kako povezujejo
uporabnikove alergene z alergeni v menijih). Navajajo zgolj, da bi si pri pri-
dobivanju podatkov pomagali s splošno dostopnimi API-ji, kot je na primer
Yelp2 ter uporabnǐskimi ocenami restavracij oz. menijev. S tem razlogom se
v naši implementaciji nismo mogli zgledovati po njihovem pristopu detekcije
alergenov.
Večina pametnih asistentov s področja prehrane [1, 2, 6] se sicer ukvarja z
sledenjem prehrane (zaužite energijske vrednosti) uporabnika. Eden od takih
je tudi Nombot [1]. Implementiran je nad sporočilno storitvijo Telegram.
Preko pogovora z uporabnikom asistent razpoznava, kaj je oseba zaužila.
Sistem si glede na bazo receptov in uporabnikov vnos imena jedi beleži, ka-
tera hranila je uporabnik zaužil, hkrati pa ga večkrat dnevno opominja in
motivira, da hranila redno vnaša.
Ahmed Fadhil in Silvia Gabrielli v članku [2] opisujeta princip pametnega
asistenta, obogatenega z uporabo pametne inteligence. Njegov glavni namen
je usmerjanje in spodbujanje uporabnika k zdravemu življenjskemu slogu.
Asistent bi lahko rešil omejitve trenutnih programskih rešitev, ki rešujejo
problem zdravega življenjskega sloga v povezavi s telemedicino. Asistent se
obnaša kot neke vrsti končni avtomat. Najprej se pozanima o stanju pacienta.
Glede na njegove zahteve mu posreduje zahtevane informacije ter mu glede
na trenutno stanje predlaga določene aktivnosti. Spremlja njegov odziv na
predlagane aktivnosti in mu na ta način predlaga izbolǰsave. V primeru, da
plan ne prinese pričakovanih rezultatov, zahteva zunanjo pomoč strokovnega
delavca (npr. zdravnika, medicinske sestre) ter ob doseženem cilju prekine s
svojo aktivnostjo.
Pametne asistente s funkcionalnostmi beleženja prehrane ponujajo tudi
1To informacijo smo tudi osebno preverili pri eni od avtoric članka.
2Spletna stran, ki zbira uporabnǐske ocene restavracij, menije in še mnogo drugega.
Dostopna je na: https://www.yelp.ie/.
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ponudniki oblačnih storitev opisani v razdelku 2.1, kot je na primer Amazon
Alexa [6].
V primerjavi z zgoraj opisanimi asistenti [1, 2] se naš asistent ne bo ukvar-
jal z beleženjem in računanjem uporabnikove dnevne zaužite kalorične vre-
dnosti, saj njegov namen ni, da bi uporabnika spraševal o vsej zaužiti hrani,
ampak da bi mu pomagal pri izbiri glavnega obroka (npr. malice v službi,
šoli, na faksu).
2.3 Podatkovne baze za področje prehrane
S področjem spodbujanja in nadzora (zdrave) prehrane se ukvarja več različnih
organizacij tako na državni, kot tudi na globalni ravni. Te organizacije upra-
vljajo z različnimi zbirkami podatkov s področja prehrane.
Inštitut za nutricionistiko se ukvarja z označevanjem in oglaševanjem živil
glede na nacionalno ter evropsko zakonodajo. V letu 2015 so v sklopu nove
raziskave glede razpoložljivosti predpakiranih živil v Sloveniji vzpostavili apli-
kacijo in podatkovno bazo CLAS (Composition and Labelling Information
System), ki omogoča zbiranje fotografij označb živil, njihovo vrednotenje z
uporabo OCR tehnologije in obdelavo podatkov o sestavi in označevanju
živil [7].
Z nadzorom pravilnosti označevanja živil se v Sloveniji ukvarja Zveza
potrošnikov Slovenije (ZPS) v sodelovanju z Tržnim in Zdravstvenim inšpe-
ktoratom Republike Slovenije. Zveza upravlja tudi s portalom ”Veš kaj ješ?”
v sklopu katerega deluje podatkovna baza živil in pijač. Na omenjenem por-
talu lahko potrošniki z vnosom črtne kode izdelka preverijo kako zdrav je
izdelek (glede na štiri glavne kategorije: maščobe, nasičene maščobe, eno-
stavne sladkorje ter sol) ter kakšna je njegova hranilna vrednost. Portal je
zelo enostaven za uporabo. Primeren je za splošne uporabnike, tudi tiste z
manj znanja s področja zdrave prehrane.
Za uporabnike z več znanja o zdravi prehrani pa je bolj primerna Odprta
platforma za klinično prehrano (OPKP) [8]. Gre za spletno orodje za spre-
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mljanje prehranskih navad, ki ponuja možnost nadzorovanja in načrtovanja
prehrane. Vsebuje veliko količino hierarhično urejenih strukturiranih podat-
kov o osnovnih in sestavljenih živilih ter jedeh (receptih). Uporabniki lahko v
obširni bazi preverijo prehranske vrednosti jedi, ki jih nameravajo zaužiti ter
jih med seboj kombinirajo v obroke in s tem vodijo prehranski dnevnik. Prav
tako lahko uporabniki sami dodajajo manjkajoča živila in recepte. Platformo
uporabljajo pretežno prehranski svetovalci, klinični dietetiki in zdravstveni
delavci Pediatrične klinike ter Onkološkega inštituta v Ljubljani. Strukturi-
rana in obširna podatkovna baza sistema pa je uporabna tudi za podatkovne
analitike in snovalce programske opreme za sisteme, podobne pametnemu
asistentu za predlaganje obrokov, implementiranem v tej nalogi.
Tudi v svetovnem merilu obstaja veliko število tako nacionalnih kot tudi
komercialnih podatkovnih baz s področja prehrane [9, 10, 11]. Organiza-
cija Združenih narodov (OZN) za prehrano in kmetijstvo je mednarodna
organizacija, katere naloge so zmanǰsanje revščine in lakote, izbolǰsevanje
življenjskih pogojev podeželskega prebivalstva, razvojna pomoč, zbiranje po-
datkov, svetovanja vladam, mednarodni forumi itn. [12, 13]. Odgovorna je
tudi za globalno zbiranje, validacijo ter širjenje podatkov povezanih s pre-
hrano [14]. Njihova podatkovna zbirke AGROVOC kontrolirano zbira po-
datke s področja prehrane in kmetijstva, gozdarstva, okolja. . . Vključuje več
kot 37 tisoč konceptov, več kot 750 tisoč pojmov v 37 različnih jezikih, ki so
splošno dostopni [15]. Večina držav ima sicer glede na skupna priporočila,
ontologije [16] in standarde omenjene organizacije nacionalne podatkovne
baze jedi s podatki o njihovi sestavi ter o posameznih živilih. Seznam le-teh
objavljajo na spletni strani organizacije.3
Eno izmed teh ter hkrati eno pomembneǰsih zbirk baz s področja pre-
hrane objavlja tudi Ministrstvo za kmetijstvo ZDA (U.S. Department of Agri-
culture - USDA). Njihova baza in splošno dostopni API FoodData Central
omogoča analizo, interpretacijo in predstavitev hranil in komponent hrane [9].
3Seznam je dostopen na povezavi: http://www.fao.org/infoods/infoods/tables-
and-databases/en/.
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Omogoča pridobivanje v jedi vsebovanih hranil, sestavin, kategorizacijo jedi
in še mnogo drugega.
Ker pa smo se v tem delu odločili za implementacijo asistenta prilago-
jenega za slovenski jezik, smo se osredotočali na vire podatkov dostopne v
slovenščini.
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Poglavje 3
Pametni asistent za predlaganje
obrokov
Pametni asistent za predlaganje obrokov je celovit pametni asistent, ki omogoča
zajemanje, razčlenjevanje ter prepoznavanje pomenskih delov podatkov (zno-
traj menijev) in združevanje vsebine iz obstoječih podatkovnih baz ter po-
datkov zajetih s spleta. Sistem uporabniku omogoča, da prek pogovora z
asistentom znotraj sistema za sporočanje na enostaven način dobi dostop
do podatkov o dnevnih menijih v izbranih restavracijah, ki so obogateni in
prilagojeni uporabniku.
Pametni asistent je sestavljen iz glavnih sklopov, ki so v nadaljevanju
opisani podrobneje v sledečih razdelkih:
• pajek za redno pridobivanje jedilnikov iz spleta (razdelek 3.1.1)
• komponenta za vodenje pogovora z uporabnikom – prepoznavanje na-
mena in priprava odgovorov (razdelek 3.2)
• izdelava in uporaba uporabnikovega profila (razdelek 3.2.3)
• algoritmi za povezovanje jedi in sestavin, ter napovedovanje alergenov
(razdelek 3.3)
• algoritmi za priporočanje uporabniku (razdelek 3.4)
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Slika 3.1: Osnovna shema infrastrukture pametnega asistenta za predlaga-
nje obrokov.
3.1 Pridobivanje podatkov
Ker sistem temelji na obdelavi podatkov, ki jih najdemo na spletu, smo v
prvi fazi razvoja te podatke pripravili. Del podatkov uporabljenih za analizo
in obogatitev smo zajeli le enkrat, nekateri (npr. podatki o menijih) pa so
samodejno pridobljeni vsakodnevno, da je zagotovljena ažurnost podatkov.
Programsko opremo, ki nam omogoča zajem podatkov s spleta imenujemo
spletni pajek (angl. Web crawler). Z namenom zajema podatkov s spleta
smo implementirali več strogo fokusiranih spletnih pajkov. Pojem ’strogo
fokusiran’ pomeni, da pajek ne pregleduje celotnega spleta, ampak le tisti del,
ki ga zanima. Ker pajek dejansko ni pregledoval spletnega prostora, ampak
zgolj predoločene spletne naslove, bi lahko rekli, da v tem primeru sploh ne
gre za pravega spletnega pajka. Računalnǐsko področje ki se osredotoča na
tovrstno pridobivanje podatkov s spleta imenujemo ekstrakcija podatkov s
spleta (angl. Web data extraction oz. Web scraping). V našem primeru smo
pregledovali zgolj spletǐsča, kjer so objavljeni dnevni meniji oz. recepti.
Ker je v podatkovni znanostih (angl. Data science) veliko ogrodij in
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implementacij napisanih za programski jezik Python1, smo ga izbrali za im-
plementacijo celotne funkcionalnosti tega magistrskega dela. Zelo dobro uve-
ljavljena knjižnica za ekstrakcijo podatkov s spleta napisana v tem program-
skem jeziku je Scrapy [18], ki smo ga izbrali kot knjižnico za implementacijo
spletnih pajkov.
3.1.1 Pridobivanje menijev
Prvi korak pridobivanja menijev je izbor seznama restavracij, ki dnevno ob-
javljajo menije na spletu. Odločili smo se za 8 restavracij iz področja Lju-
bljana Vič. V podatkovno bazo sistema smo vnesli vsako od teh restavracij
in podatke o njej (ime, naslov, tel. številka ter spletni naslov za dostop do
menijev).
Implementirali smo abstraktni razred (predstavljen na zapisu 3.1), ki vse-
buje skupne metode vseh specializiranih pajkov, npr.: metodo za pretvorbo
datuma v enotno obliko, preverjanje če je meni objavljen za današnji dan, me-
toda za shranjevanje v bazo itn. Za vsako od restavracij smo izdelali poseben
razred, ki razširja omenjeni abstraktni razred in opravi ekstrakcijo podatkov
iz spletne strani. Metoda parse, ki jo predpisuje knjižnica Scrapy, dobi kot
argument že pridobljeno vsebino spletne strani, v njej pa je implementirana
celotna ekstrakcija: najprej se z XPath oz. CSS selektorjem pridobi seznam
HTML elementov, ki vsebujejo podatke o posameznih menijih. Nato se pre-
mikamo po tem seznamu in izluščimo strukturirane podatke o meniju. To so
v našem primeru: datum menija, ime jedi, priloge, tip menija, cena, podatek
ali gre za študentski meni ali ne ter podatki o alergenih.
Ker je vsebina prikazana na spletnih straneh različna, običajno ne moremo
pridobiti vseh naštetih informacij, ampak shranimo, kar je na voljo (datum
ter ime jedi sta obvezna). Ti podatki so večinoma zapisani vsaj delno struk-
turirano in konstantno v podobni obliki, v ločenih HTML značkah oz. vsaj
ločeni z istimi znaki, zato ekstrakcija ni posebno zahtevna. Posamezni poda-
tek se pridobi s pomočjo ustreznega selektorja in nato po potrebi z dodatnim
1Za implementacijo smo izbrali verzijo 3.7 programskega jezika Python [17].
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procesiranjem besedila. Podatke nato ustrezno predprocesiramo (odstranjeni
so odvečni presledki, posebni znaki itn.).
1 c l a s s MenuSpider ( scrapy . Spider ) :
2 # Every sp id e r implementation should s e t t h i s unique name
3 name = None
4 ””” L i s t o f scraped menus f o r s p e c i f i c r e s t au ran t
5 w i l l be saved in here . ”””
6 menus = [ ]
7
8 @abstractmethod
9 de f ge t da t e f o rmat ( s e l f ) :
10 pass
11
12 # ove r r i d e s parents method
13 @abstractmethod
14 de f parse ( s e l f , r e sponse ) :
15 ”””Takes input HTML response data and ex t r a c t s
16 s t ruc tu r ed menus data . ”””
17
18 de f i s t oday ( s e l f , menu date ) −> bool :
19 ”””Retutn boolean , depending on i f
20 provided date r ep r e s en t s today . ”””
21
22 de f g e t d a t e f r om da t e s t r ( s e l f , d a t e s t r ) −> datet ime . date :
23 ”””Retutn date from date−s t r i n g
24 us ing ‘ g e t da t e f o rmat ( ) ‘ method . ”””
25
26 de f g e t r e s t au r an t ( s e l f ) −> Restaurant :
27 ”””Returns r e s t au ran t ob j e c t i n s t anc e
28 from database depending on sp id e r ’ s name . ”””
29
30 de f add menu ( s e l f , item , i s t oday=False ) −> d i c t :
31 ”””Adds menu data to menus l i s t and re tu rn s i t . ”””
Zapis 3.1: Psevdokoda z opisom metod abstraktnega razreda spletnih pajkov
za pridobivanje podatkov o menijih. Abstraktni razred deduje metode
razreda Spider iz knjižnice Scrapy.
Ko imamo te podatke pripravljene, se le-ti shranijo v bazo. Za to poskrbi
druga faza spletnega pajka knjižnice Scrapy (Item pipeline). V tej fazi se
zgodi tudi obogatitev podatkov z izračunanimi alergeni, ampak o tem več v
poglavju 3.3.
Na strežniku se proces pridobivanja podatkov izvede vsakodnevno ob
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določeni uri (dopoldan).1 Za to je uporabljen časovnik (CRON), ki je že
del nekaterih Linux / UNIX operacijskih sistemov oz. ga je mogoče name-
stiti kot programski paket. Časovnik požene programsko skripto, ki sproži
izvedbo Django ukaza (angl. command), ki zažene spletne pajke. Tovrsten
način izvedbe nam omogoča direktno in enostavno komunikacijo z podat-
kovno bazo sistema. Spletni pajki nato izvedejo ekstrakcijo podatkov ter
podatke o menijih shranijo v podatkovno bazo. Podatki so nato dostopni
preko REST API-ja aplikacije oz. direktno preko komponente za vodenje
pogovora, ki ima dostop do podatkovne baze.
3.1.2 Recepti in sestavine
Za namen izvajanja obogatitve besedil smo pridobili tudi recepte iz zna-
nih slovenskih spletnih strani z recepti2. Pridobljeni so bili po podobnem
postopku kot meniji (opisano v preǰsnjem podpoglavju 3.1.1) z eno manǰso
razliko. V prvem koraku smo v datoteko shranili seznam vseh URL-jev, ki so
navedeni v seznamu vseh receptov na spletnih straneh3. Zaradi dinamičnosti
spletnih strani smo v tem koraku za pridobivanje URL-jev na strani okusno.je
uporabili tudi ogrodje Selenium, ki poskrbi za simulacijo izvedbe dinamično
generiranih spletnih strani in izvršitev potrebne JavaScript kode. Da med po-
mikanjem po spletnih straneh ne bi prekomerno obremenili strežnika spletne
strani, smo nastavili v ogrodje Scrapy že vgrajena zakasnitev pri pridobivanju
podatkov s spletne strani.
V drugem koraku smo na podoben način kot menije z uporabo prido-
bljenega seznama URL-jev izluščili podatke o receptih. V ločeno SQLite
podatkovno bazo smo za vsakega od njih shranili povezavo do spletne strani,
ime in opis jedi ter seznam sestavin, ki jih jed vsebuje.
Drugi vir podatkov o receptih, ki je bil v praksi bistveno bolj upora-
1Nekatere pajke poženemo prej kot druge, odvisno od tega kako zgodaj posamezna
restavracija objavlja svoje dnevne menije na spletu.
2kulinarika.net ter okusno.je
3https://www.kulinarika.net/recepti/seznam/ oz. https://okusno.je/iskanje?stran=x
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ben, so podatki Odprte platforme za klinično prehrano (s kratico
OPKP[8]). Gre za odprto platformo, ki ponuja različna orodja za nadzoro-
vanje in načrtovanje prehrane ter vsebuje veliko količino hierarhično urejenih
podatkov o osnovnih in sestavljenih živilih ter jedeh (receptih). Platformo
uporabljajo pretežno prehranski svetovalci, zdravstveni delavci ter podat-
kovni analitiki. Z vzdrževalci sistema iz Inštituta Jožef Stefan (IJS) je bilo
dogovorjeno, da se uredi dostop do teh podatkov v izobraževalne namene –
za namen izdelave tega magistrskega dela.
Preko spletnega REST API-ja smo zajeli in v datoteko shranili podatke
zgoraj omenjene platforme (v JSON obliki). Zajeti podatki vsebujejo pri-
bližno 7500 entitet (osnovnih živilo in receptov). Vsaka entiteta vsebuje
enolični identifikator oz. kodo, podatek o tem ali gre za recept (sestavljeno
jed) ali za osnovno živilo, ime entitete ter identifikator podskupine in skupine.
V primeru, da je entiteta recept, le-ta vsebuje še seznam identifikatorjev pod-
entitet (sestavin) ter njihove teže. Za lažjo uporabo podatkov smo implemen-
tirali razred OPKPDataLoader, ki omogoča branje podatkov iz datoteke in
hranjenje le-teh v začasnem pomnilniku, nekaj funkcij za preprosteǰsi dostop
do podatkov ter funkcijo, ki imena entitet obogati z lemami, ki jih kasneje
uporabimo pri obogatitvi podatkov. Več o tem pa v podpoglavju 3.3.
3.1.3 Alergeni
Alergija je posledica napake v delovanju imunskega sistemu [19]. Do alergij-
ske reakcije v organizmu pride, ko neškodljiva snov iz okolja povzroči reakcijo
v telesu. Snov, ki sproži alergijsko reakcijo, imenujemo alergen. Podatke o
alergenih je potrebno zaradi varovanja zdravja potrošnikov navajati na de-
klaracijah prehranskih izdelkov. Ker je večina ljudi z alergijami občutljiva
le na omejen nabor skupin živil oz. le na določena živila, zakonodaja pred-
pisuje, katere snovi, ki so vsebovane v prehranskih izdelkih, je potrebno na
deklaracijah navajati in ustrezno označevati. So pa ljudje lahko alergični oz.
preobčutljivi tudi na snovi, ki jih ni potrebno posebej označevati.
S tem razlogom je obravnavanje alergenov v tem magistrskem delu raz-
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deljeno v dve glavni skupini: splošne alergene in njihove skupine ter na po-
sebne (specifične) alergene. Posebne alergene uporabnik asistentu poda preko
sporočila in so lahko katerokoli živila, delitev splošnih alergenov pa je defi-
nirana v podatkovni bazi. Alergeni so v podatkovni bazi sistema definirani
v dveh ločenih tabelah (Allergens in Allergen groups). Skupine ter njihovi
predstavniki so definirani glede na podatke iz uredbe (EU) o zagotavljanju
informacij o živilih potrošnikom [20]. Podatkovna baza vsebuje 14 glavnih
skupin alergenov ter njihove osnovne predstavnike. Predstavljeni so v ta-
beli 3.1.
18 POGLAVJE 3. PAMETNI ASIST. ZA PREDLAGANJE OBROKOV
Tabela 3.1: Skupine alergenov in njihovi predstavniki iz podatkovne baze.
Zaradi bolǰsih rezultatov detekcije alergenov so bili skupini gluten dodani
tudi predstavniki najpogosteǰsih jedi, ki ta alergen vsebujejo.
Ime skupine alergenov Predstavniki
gluten
pšenica, ječmen, rž, oves, pira, kamut, raviol,
tortilija, polpet, burger, ocvrt, lazanja, štrukelj,







laktoza mleko, sir, skuta, smetana, jogurt, kefir
oreščki
mandelj, lešnik, oreh, pistacija, indijski orešček,
amerǐski oreh, brazilski orešček, makadamija
listna zelena listna zelena
gorčično seme gorčično seme, gorčica, cezar
sezam sezam
žveplov dioksid in sulfiti SO2
volčji bob volčji bob
mehkužci
polž, školjka, glavonožec, ligenj, hobotnica,
škamp, kozica, gamber
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3.2 Pametni asistent
Ker v današnjem svetu vsaka minuta šteje, so se s časom začele temu prilaga-
jati tudi uporabnǐske aplikacije. Vse več jih je implementiranih v obliki pa-
metnih asistentov (angl. chatbot) oz. vsaj izrabljajo možnosti raznovrstnih
obvestil in opomnikov, ki v grobem spominjajo na pogovor s sočlovekom.
Tudi pametni asistent za predlaganje obrokov je bil izdelan z razlogom, da
bi uporabnika razbremenil ene odločitve, s katero se vsak dan srečujemo, to
je, kaj jesti za malico, pa naj si bo to na delovnem mestu, na fakulteti, v šoli
ali doma. Ker različni uporabniki običajno uporabljajo različne aplikacije za
sporočanje, je bil zasnovan kot nek splošen programski vmesnik, ki omogoča
preprosto integracijo z večino sistemov sporočanja. Izdelan je z uporabo
ogrodja za izdelavo kontekstualnih pametnih asistentov RASA [21]. Glavne
komponente tega vmesnika (predstavljene tudi na shema 3.2) so:
• REST API implementiran v ogrodju Django.
• RASA Agent, ki glede na sporočilo uporabnika pripravi ustrezen odgo-
vor. Z njim direktno komunicira Django aplikacija.
• RASA Action Server, implementiran kar znotraj Django REST API-ja,
ki ga kliče RASA Agent za obdelavo posebnih sporočil in ekstrakcijo
podatkov, ki jih uporabnik želi sporočiti asistentu.
• Abstraktni razred MealAssistantBot, ki definira vmesnik posameznih
programskih implementacij asistenta. Vsaka implementacija ta vme-
snik implementira in definira potrebne funkcije.
• Lematizator, ki skrbi za normalizacijo besed v osnovno obliko in omogoča
lažje ter natančneǰse primerjanje kraǰsih besedil.
• Druga podporna logika Django strežnika (npr. algoritem za napovedo-
vanje alergenov, logika za vzdrževanje in dopolnjevanje uporabnǐskega
profila, upravljanje z naročninami, spletni pajki, ...), ki omogoča pri-
dobivanje in obdelavo podatkov, ki se pošiljajo uporabniku.
20 POGLAVJE 3. PAMETNI ASIST. ZA PREDLAGANJE OBROKOV
Slika 3.2: Shema infrastrukture pametnega asistenta – komunikacija ogrodja
ter implementacije asistenta (bot-a) z RASA agentom.
3.2.1 Lematizacija besedil
Lematizacija je proces združevanja več razširjenih oblik besede v osnovno
obliko [22], ki ji rečemo lema [23]. Njen namen je, da lahko več besed z istim
pomenom obravnavamo kot eno samo. Lematizacija je eno od pomembnih
podpodročij procesiranja naravnega jezika. Za razliko od korenjenja se lema-
tizacija zaveda pomena besed.
Če ponazorimo delovanje lematizatorja s primerom – besedilo menija ”Go-
bova omaka s pečeno polento” bi lematizator spremenil v besedilo ”gobov
omaka z pečen polenta”. Ko ǐsčemo besede iz lematiziranega besedila menija
po bazah jedi, kjer smo že predhodno lematizirali imena jedi in sestavin, je
primerjava veliko enostavneǰsa in učinkoviteǰsa, saj so vsa besedila, ki jih
primerjamo, že shranjena v osnovnih oblikah, zato se lahko poslužujemo kar
primerjave z uporabo ”popolne” enakosti. Na tak način se izognemo uporabi
dodatnih metod za primerjavo besedil (npr. LCS, levenstein ...) in hkrati
izbolǰsamo primerjavo glede na semantični pomen besed.
Za izdelavo pametnega asistenta je lematizacija uporabljena z namenom
lažje in natančneǰse primerjave kraǰsih besedil. Uporabili smo lematizator
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StanfordNLP[24], ki podpira lematizacijo besed v slovenskem jeziku, im-
plementiran pa je v obliki Python knjižnice. Omenjeni lematizator nam
omogoča tudi razpoznavanje tipa besede (besedne vrste) ter pridobivanje
vektorskih vložitev besed (angl. word embeddings), ki jih sicer potrebuje
tudi za svoje delovanje. Njegova natančnost lematizacije za slovenski jezik,
kot tudi natančnost oblikoslovnega označevanja po oceni F1 presega 0.92,
kar pomeni, da gre za precej natančen algoritem [25]. Za namen uporabe v
sklopu naloge smo izdelali REST API v ogrodju Flask, ki je funkcionalnosti
knjižnice izpostavil za uporabo v ogrodju pametnega asistenta. Knjižnico
smo predelali do te mere, da se model z vektorskimi vložitvami besed (veli-
kosti približno 1.5 GB), ki ga ta knjižnica uporablja, v pomnilnik naloži le
enkrat ob inicializaciji, kar omogoča, da izvedba lematizacije ne traja pre-
dolgo.
Vmesnik lematizatorja smo uporabili na več mestih znotraj ogrodja izde-
lane aplikacije, tako v samem ogrodju pametnega asistenta, v RASA akcijah
ter v algoritmu za ekstrakcijo alergenov. Več podrobnosti o uporabi bo opi-
sano v sledečih poglavjih.
3.2.2 Ogrodje za implementacijo pametnega asistenta
(RASA)
RASA [21] je ogrodje za izdelavo kontekstualnih pametnih asistentov, ki
temelji na principih strojnega učenja (angl. machine learning) in podpira
implementacijo tekstovnih kot tudi glasovno usmerjenih asistentov. Njena
osnovna naloga je prepoznavanja namena uporabnǐskega sporočila (angl. in-
tent classification), omogoča pa tudi ekstrakcijo entitet iz besedila. Po-
membni pojmi povezani z ogrodjem RASA so:
• intent - pričakovane stvari, ki jih bo uporabnik povedal asistentu –
njegov namen;
• action - odgovori oz. akcije asistenta, ki jih izvrši glede na uporabnikov
namen;
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• responses - pripravljen nabor besedil oz. odgovorov, ki jih asistent
pošilja uporabniku;
• stories - možne uporabnǐske zgodbe (poteki pogovora);
• entities - entitete, ki jih asistent razpozna skozi potek pogovora;
• slot - (slov. reža) en primerek razpoznane entitete, ki se tekom pogo-
vora hrani v pomnilniku;
• form - (slov. obrazec) poseben tip akcije, ki omogoča od uporabnika
zbrati več entitet na enkrat.
Ogrodju RASA v konfiguraciji nastavimo politike delovanja (angl. poli-
cies) npr.: na kakšen način bo delovalo napovedovanje namena, kakšno je
minimalna natančnost, da bo izbrani namen (angl. intent) še napovedan,
lahko celo uporabimo svoje lastne vložitve besed (angl. word embeddings),
ki so nato uporabljene pri napovedovanju in še marsikaj.
V drugem koraku v datoteko nlu.md dodamo seznam vseh uporabnǐskih
namenov (angl. intents) ter primere v različnih možnih oblikah vnosa, ki
so nato uporabljeni pri učenju modela asistenta. Sledi definicija možnih
uporabnǐskih zgodb, ki jih vnesemo v datoteko stories.md. Za vsak možni
scenarij je potrebno vnesti svoj potek zgodbe. Preprost primer uporabnǐske
zgodbe je viden na sliki 3.3.
Testne podatke o uporabnǐskih zgodbah je možno vnašati tudi na eno-
stavneǰsi način, in sicer preko interaktivnega učenja. Interaktivno učenje
zaženemo preko ukazne vrstice in se nato začnemo pogovarjati z asistentom
na enak način kot bi se v sistemu sporočanja. Vsako asistentovo akcijo ali
napoved moramo nato potrditi ali pa zavrniti in izbrati pravilno napoved.
Ko zaključimo pogovor lahko to preprosto shranimo v zgoraj omenjeni dato-
teki in podatki so na tak način takoj pripravljeni za učenje. Tovrstni pristop
smo pri izdelavi pametnega asistenta za predlaganje obrokov zelo malo upo-
rabljali.
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Slika 3.3: Primer uporabnǐske zgodbe izvedene v sistemu sporočanja Discord
(na levi) ter definicija uporabnǐske zgodbe (na desni). Z ”*” so označene
točke, ki predpostavljajo uporabnikov vnos (namen oz. intent), z ”-” pa
odgovori in akcije pametnega asistenta.
V tretjem koraku naučimo model z že pripravljenimi podatki. To storimo
s preprostim ukazom v ukazni vrstici ”rasa train” in nek preprosteǰsi model je
nato že pripravljen na uporabo preko ukazne vrstice oz. preko RASA Agenta
(za integracijo).
Akcije
V naslednjih korakih implementacije je bilo potrebno pokriti kompleksneǰse
scenarije pametnega asistenta. To so akcije in obrazci (angl. forms). Na-
men akcij in obrazcev v sklopu ogrodja RASA je implementirati posebno
logiko ekstrakcije podatkov iz sporočila ter kreiranje kompleksneǰse vsebine
(odgovora) pametnega asistenta. Običajno so akcije implementirane znotraj
ločenega akcijskega strežnika (angl. RASA Action Server), katerega infra-
strukturo že predpisuje ogrodje samo, mi pa smo se odločili za implementa-
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cijo po meri z uporabo REST pristopa, zato je strežnik implementiran kar v
sklopu obstoječega Django strežnika.
Vsakič ko RASA napove, da glede na definirane zgodbe uporabniko-
vemu sporočilu sledi akcija, RASA Agent preko REST arhitekture pokliče
v konfiguraciji določen URL (v našem primeru kar enega od URL-jev Django
strežnika). Agent v zahtevku pošlje podatke o naslednji akciji, pošiljatelju,
stanju pogovora (angl. tracker) ter domenske podatke (konfiguracijo, seznam
vseh možnih namenov, entitet, besedil odgovorov in akcij). Glede na poda-
tek o naslednji akciji (angl. next action) se izvede metoda za procesiranje
akcije ustreznega razreda4, ki vrne strukturiran odgovor s seznamoma dogod-
kov (angl. events) in odgovorov (angl. responses). Kot odgovore običajno
vračamo seznam besedilnih odzivov asistenta, ki so nato prikazani uporab-
niku, dogodki pa poskrbijo za različne akcije, kot so npr. razveljavljanje
zadnjega dogodka, nastavljanje reže, določanje naslednje akcije, aktivacijo
oz. zaključek obrazca. Celotni strukturirani odgovor se nato v JSON obliki
pošlje agentu, ki nato izvrši ustrezne dogodke.
Ena izmed akcij je tudi privzeta akcija (angl. default fallback action).
Ta se izvede v primeru, ko je napovedana natančnost pod pragom zahtevane
natančnosti. Implementirana je lahko kot posebna akcija ali pa zgolj kot
predloga uporabnǐskega sporočilo (navadno besedilo). S to akcijo in uporabo
zgodovine pogovora je možno reševati robne scenarije v pogovorih, ki se jih
z uporabnǐskimi zgodbami ne da povsem pokriti.
Implementacija akcij
Za vsako predvideno RASA akcijo smo v naši implementaciji znotraj Django
aplikacije naredili ločen razred z dvema obveznima metodama (name() in
run(data)). Metoda run se pokliče vsakič, ko se ime naslednje akcije ujema z
besedilom, ki ga vrača metoda name. Metoda run prejme vse zgoraj opisane
podatke, ki jih pošilja agent. Običajno ta metoda izlušči določene podatke
iz uporabnikovega sporočila, jih po potrebi shrani v podatkovno bazo oz. v
4glej naslednji razdelek
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reže (za uporabo kasneje) ter glede na vsebino vrne ustrezen odgovor, na-
slednjo akcijo, v primeru napake pri procesiranju oz. neustreznega sporočila
pa se lahko tudi razveljavi zadnji dogodek. V določenih primerih smo zaradi
lažje implementacije RASA akcije implementirali na tak način, da vračajo
sporočilo, ki vsebuje zakodirano akcijo in podatke potrebne za njeno izvedbo
in se le-ta izvede v naslednji fazi procesiranja, znotraj ogrodja asistenta,
preden se sporočilo pošlje uporabniku.
RASA obrazci
Obrazci (angl. forms) so v ogrodju RASA ena izmed posebnih akcij. Njihov
namen je od uporabnika zbrati več entitet (podatkov) na enkrat. Delujejo
po principu vnosnih obrazcev, ki jih poznamo s spletnih in namiznih aplika-
cij. Glede na uporabnǐsko sporočilo ali dogodek se ustrezen obrazec najprej
aktivira. V vsakem koraku se uporabnika vpraša po želenem podatku, nato
pa se vseskozi ko je obrazec aktiven, izvaja validacijo, če so vsi želeni podatki
že bili vneseni in uporabnika sprašuje za vnos še manjkajočih podatkov. Ko
so vsi podatki vneseni, se obrazec zaključi (deaktivira) in shrani pridobljene
podatke.
3.2.3 Prilagoditev ogrodja RASA
Pametni asistent za predlaganje obrokov se osredotoča predvsem na prikazo-
vanje in priporočanje jedi uporabniku. Uporabnǐske zgodbe so zato vezane
predvsem na ta aspekt in ne pokrivajo običajnega klepeta o vsakdanjih za-
devah. Zgodbe ki jih asistent pokriva so:
1. Začetni pozdrav in seznanjenje z uporabnikom.
2. Zahtevek za prikaz menija posamezne restavracij.
3. Urejanje lastnih alergenov in nezaželenih jedi.
4. Dodajanje jedi, ki ima uporabnik rad.
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5. Dodajanje oz. urejanje naročnine na menije.
6. Anketa o obisku restavracije.
7. Scenarij za beleženje napak.
8. Scenarij za pomoč uporabniku.
9. Scenariji za “čvekanje“ (angl. small talk).
10. Iskanje po vsebini vseh dnevnih menijev.5
Ko uporabnik začne pogovor z asistentom, le-ta začne začetno zgodbo (1.
točka). V njej se asistent uporabniku najprej predstavi. Povpraša uporabnika
o njegovih alergenih ter nezaželenih jedeh. Zajemanje uporabnikovih podat-
kov je izvedeno znotraj RASA akcije action set allergies in v enem koraku
zajame oba podatka (več podrobnosti v razdelku Zajemanje uporabnikovih
alergenov). Sledi opcijski vnos uporabniku priljubljenih jedi.
V naslednjem koraku asistent uporabniku ponudi, če bi se naročil na
novice o dnevnih menijih. V primeru, da ta potrdi asistentovo ponudbo,
mu asistent prikaže seznam možnih restavracij, na katere se lahko naroči.
Uporabnik lahko z reakcijami (oz. gumbi) označi menije, katerih restavracij
bi želel prejemati. Uporabnik nato vpǐse še uro, ob kateri bi želel dnevno
ponudbe prejemati. RASA akcija action parse hour poskrbi za razpoznava-
nje ure iz besedila. Omenjena akcija z uporabo regularnih izrazov razpozna
splošne formate ure, če pa format ure ni veljaven, je vnos ure ponovno zahte-
van od uporabnika.6 Asistent nato naročnino shrani v podatkovno bazo ter
uporabniku izpǐse prijazno sporočilo o dodani naročnini in s tem je uvodni
pogovor zaključen. Če uporabnik predhodno prekine asistenta, lahko koraka
nastavljanja alergenov, priljubljenih jedi in dodajanja naročnine tudi preskoči
(ter ju nato doda naknadno). Celoten potek začetne uporabnǐske zgodbe je
viden tudi na shemi 3.4.
5Uporabnǐska zgodba je bila dodana na uporabnǐsko pobudo v fazi testiranja. Podrob-
neǰsi opis funkcionalnosti je opisan v poglavju 4.2.2.
6V nekaterih implementacijah je vnos ure možen preko izbirnika ure.


























































Slika 3.4: Diagram poteka začetne uporabnǐske zgodbe.
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Druga pomembna akcija je prikaz menijev za restavracijo (točka 2). Pred-
videnih je več možnih scenarijev: z začetnim ali končnim pozdravom, z obo-
jim, ali zgolj z zahtevkom po prikazu menija, ki je pokrit z RASA akcijo
(action menu response). Akcija v ozadju naredi primerjavo vnesenega be-
sedila uporabnika s seznamom imen restavracij. Uporabljen je algoritem
za iskanje najdalǰsega skupnega podniza (LCS). Uporabljeno je še dodatno
pravilo, da mora biti podniz dalǰsi od treh znakov oz. dalǰsi od polovične
dolžine najdalǰse besede v imenu restavracije, kar poskrbi za to, da se asi-
stent ne moti pri izbire želene restavracije oz. da lažje razpozna nepodprte
restavracije. Primer zahtevka in predstavitve menija je viden na sliki 3.3.
Akcija za urejanje alergenov (3), predstavljena na sliki 3.5, je implemen-
tirana z uporabo RASA obrazca. Uporabnika ima možnost ponovno vnesti
svoje alergene in neljube jedi, lahko pa tudi odstrani stare vnose za ta dva
podatka. Logika za ekstrakcijo podatkov alergenov je identična kot v akciji
action set allergies (podrobnosti v razdelku Zajemanje uporabnikovih aler-
genov). Enaka logika se ponovno uporabi tudi v primeru, da uporabnik (v
sklopu zgodbe 4) doda jedi, ki jih ima rad, in sicer na način, da asistentu
napǐse npr. ”rad imam ...”.
Tudi uporabnǐska zgodba 5 (dodajanje oz. urejanje naročnine na menije)
ponovno uporabi logiko iz začetne zgodbe (1). Uporabniku se prikaže seznam
restavracij, ki jih lahko z klikom na gumb izbere, spodaj vpǐse oz. izbere
želeno uro prejemanja novic, v zadnjem koraku pa lahko po želji pobrǐse
stare naročnine. Zgodba je predstavljena na shemi 3.6.
Z namenom pridobivanja povratne informacije o zadovoljstvu uporabnika
z obiskom restavracije in kasneǰse uporabe teh podatkov za priporočanje je
bila implementirana uporabnǐska zgodba 6. Zgodba se sproži avtomatsko
(naključno na vsakih nekaj dni), nekaj časa po tem, ko uporabnik prejme
dnevne novice o menijih. Za izvedbo te uporabnǐske zgodbe poskrbi RASA
obrazec user rate restaurant form. Uporabnika asistent vpraša, kje je jedel
in kateri meni je jedel. Uporabnik lahko ločeno vnese ime restavracije in na-
ziv menija, lahko pa tudi oboje skupaj. Za prepoznavanje imena restavracije
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Slika 3.5: Diagram poteka zgodbe urejanje alergenov in primer iz sistema
za sporočanje MS Teams.
je uporabljena identična logika kot v uporabnǐski zgodbi 2. Za razpoznava-
nje vnesenega menija smo uporabili metodo za iskanje najdalǰsega podniza
(LCS) z dodatnim pogojem, da je ta podniz dolg vsaj 4 znake. Primerja se
vsa današnja imena menijev z uporabnǐskim sporočilom, če je restavracija
že izbrana, pa se filtrira imena zgolj na izbrano restavracijo. Ko sta resta-
vracija in meni razpoznana, se uporabniku prikaže anketa, na kateri z izbiro
reakcije (oz. opcije) poda svojo oceno. Celotno akcijo lahko uporabnik tudi
prekine, če ocene ne želi podati. Primer in shema te uporabnǐske zgodbe sta
vidna na sliki 3.7. Zaradi zelo maloštevilnega odziva uporabnikov na asisten-
tovo anketo podatkov, zbranih preko ankete, nismo uporabili za priporočanje
uporabniku.
Zgodba 7 je namenjena avtomatskemu beleženju uporabnǐskih napak in
predlogov za izbolǰsave pametnega asistenta. Uporabnik asistentu napǐse npr.
”napaka”, ”predlog” oz. kaj sorodnega, nato pa asistent uporabnika prosi,
naj spodaj navede napako oz. njegov predlog. Ko uporabnik odgovori, se
sporočilo zabeleži v podatkovno bazo, od koder ga je možno kasneje prebrati
30 POGLAVJE 3. PAMETNI ASIST. ZA PREDLAGANJE OBROKOV
Uporabnik zahteva 




















Slika 3.6: Diagram poteka uporabnǐske zgodbe urejanja naročnin na menije.
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Asistent povpra?a 
uporabnika kje 












Asistent se zahvali 
za oceno





Slika 3.7: Primer ankete o obisku restavracije v sistemu sporočanja MS
Teams in schema uporabnǐske zgodbe.
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Slika 3.8: Primer sporočila za pomoč uporabniku v sistemu sporočanja MS
Teams.
in pogledati podrobnosti. Asistent se nato še zahvali uporabniku za poročanje
o težavi oz. za predlog.
Namen uporabnǐske zgodbe 8 je uporabniku izpisati besedilo za pomoč v
primeru, da uporabnik ne ve kako nadaljevati pogovor z asistentom oz. kako
priti do želenih akcij. Identično besedilo asistent uporabniku izpǐse tudi v
primeru, ko ga trikrat zaporedno ni razumel7. Sporočilo in primer pogovora
je predstavljeno na sliki 3.8.
Scenariji za čvekanje (zgodba 9) vsebujejo smiselne odgovore na pozdrave
uporabnika, vprašanja o počutju itn. Podpori tovrstnih scenarijev v pame-
tnem asistentu za priporočanje prehrane nismo posvečali veliko pozornosti.
V zgornjih odstavkih smo opisovali posamezne uporabnǐske zgodbe, katere
pametni asistent pozna in se nanje smiselno odziva. V naslednji podsekciji so
podrobneje opisani nekateri scenariji za zajemanje in ekstrakcijo podatkov iz
uporabnǐskih sporočil.
7Natančneje, da asistent trikrat zapored ni razpoznal namena uporabnika (angl. intent)
oz. je napovedal default fallback action – akcijo, ki vrača privzeto sporočilo.
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Zajemanje uporabnikovih alergenov
Asistent predpostavlja, da mu bo uporabnik alergene v sporočilu podal v eni
od spodnjih oblik:
• Alergičen sem na ...
• Ne maram ....
• Alergičen sem ..., ne maram ...
• ... sem alergičen, ne maram ...
• Ne maram..., alergičen sem na ...
• .. ne maram, alergičen sem ...
V primeru, da uporabnik ne vnese alergenov v pravem formatu, ga asistent
prosi za ponovni vnos in celoten postopek se ponovi.
V prvem koraku v uporabnikovem sporočilu glede na nek nabor besed,
ki opisujejo alergije (”alergičen”, ”alergija”, ”ne smem”, ”alergen”, ”aler-
geni”) in nabor besed, ki opisujejo, da uporabniku ni všeč (”ne maram”,
”sovražim”, ”nezaželen”, ”neželjen”) z uporabo kosinusne podobnosti med
vektorskimi vložitvami besed ter dodatno še z uporabo Levenshteinove raz-
dalje poǐsčemo položaj pojavitve besed, ki začenjata oz. končujeta sklopa
z alergeni in sklop z neželenimi jedmi. Levenshteinovo razdaljo uporabimo
s tem namenom, da se znebimo težav z uporabnikovimi pravopisnimi napa-
kami pri vnosu besedila. Uporabljena je prilagojena Levenshteinova razdalja
(oz. bolj natančno podobnost), normalizirana z dolžino primerjanih besed,
izračunana po formuli 3.1




Za ključne besede, ki vsebujejo negacijo (npr.: ”ne maram”, ”ne smem”)
gledamo kosinusno podobnost oz. Levenshteinovo razdaljo osnovne besede
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in naknadno preverimo še, če se pred besedo pojavlja negacija8. Prav tako
za preostale ključne besede, ki negacije ne potrebujejo, gledamo, da se le-ta
ne pojavi pred ključno besedo.
Tovrstni pristop obravnavanja negacij bi lahko razširili in posplošili z upo-
rabo analize sentimenta (angl. sentiment analysis), ki jo opisujeta Marko R.
Šikonja in Klemen Kadunc v članku [26]. Namen analize sentimenta je odkri-
vanje mnenja o temi (predmetu pogovora), o kateri avtor pǐse oz. jo komen-
tira. Običajno besedila označujemo kot pozitivna, nevtralna ali negativna.
Analiza sentimenta je lahko implementirana na dva različna načina. Prvi
način je z uporabo slovarja pozitivnih in negativnih besed, kjer se v besedilu
ǐsče prevladujočo vrsto besed in se na podlagi prevladujoče vrste napove, če
je besedilo pozitivno oz. negativno. Pri drugem pristopu, na podlagi na-
bora označenih učnih primerov z uporaba metod strojnega učenja, izdelamo
model, s katerim nato napovedujemo sentiment novih besedil. Omenjeno
metodo bi lahko uporabili na način, da bi znotraj uporabnikovega besedila
iskali negativno oz. pozitivno mnenje o entitetah hrane, a se zaradi obsežne
implementacije celotnega sistema tega nismo lotili.
Besedilo nato glede na položaja ločevalnih besed razdelimo na dva dela
oz. na enega, če je uporabnik vnesel zgolj alergene ali samo jedi, ki jih
ne mara. Nad sklopom alergenom izvedemo iskanje glede na predefinirano
podatkovno bazo alergenov in skupin alergenov. Primerjava se izvrši na vseh
kombinacijah besed dela sporočila in imenih alergenov iz podatkovne baze
z uporabo algoritma za iskanje najdalǰsega skupnega podniza (angl. longest
common substring - LCS ). Beseda je označena kot zadetek, če katerikoli od
podnizov ustreza pogoju, da je dalǰsi od nekega deleža povprečne dolžine
obeh primerjanih nizov (enačba 3.2). Ta parameter je bil eksperimentalno
nastavljen na vrednost 0.5
len(substr)
len(s1)
> treshold ∧ len(substr)
len(s2)
> treshold (3.2)
Besedilo zaznanih alergenov in skupin se odstrani iz sklopa teksta z aler-
8Gledamo če pred glavno besedo obstaja katera od besed ne, nimam ali nisem.
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geni, nad preostalim tekstom se nato izvede iskanje posebnih alergenov. Ce-
lotno preostalo besedilo normaliziramo z lematizatorjem. Lematizator nam
poleg leme (osnovne oblike besede) vrača tudi tip besede, zato si na tem
mestu pomagamo tudi z njim. Besedilo nato razbijemo na skupine besed
(entitete), ki jih ločujejo vezniki (npr. in, ter, pa) oz. ločila. Ker si ne
želimo, da bi uporabnik vnašal nesmiselne alergene, nad pridobljenimi en-
titetami naredimo še eno dodatno validacijo. Za referenco uporabimo kar
seznam lematiziranih sestavin iz naše baze receptov. Če entiteta vključuje
vsaj en samostalnik oz. lastno ime ter le-ta obstaja v naboru sestavin (iz
baze receptov), potem jo priznamo kot veljaven alergen. Identični postopek
uporabimo tudi za ekstrakcijo uporabniku (ne)/priljubljenih jedi iz njegovih
sporočil.
3.2.4 Vmesnik za podporo različnim sistemom za ne-
posredno sporočanje
Osnovno ogrodje delovanje pametnega asistenta je opisano že v uvodu sek-
cije 3.2 in na shemi 3.2. Glavni dve komponenti sta REST API, ki skrbi za
pripravo odgovorov pametnega asistenta in pa implementacija abstraktnega
razreda MealAssistantBot (v nadaljevanju ”asistent”), prilagojena izbranemu
sistemu sporočanja, ki poskrbi, da so implementirane vse zahtevane metode,
ki omogočajo delovanje asistenta ter prikazovanje sporočil uporabniku.
API nudi tri glavne metode, s katerimi asistent komunicira. To so:
• on-message (POST) s katero asistent od API-ja pridobi odgovor na
uporabnikovo sporočilo ter izvede ustrezne akcije na strežniku oz. na
asistentu, če so le-te potrebne;
• on-action (POST) s katero asistent API-ju sporoči za uporabnǐsko ak-
cijo (klik na gumb, reakcija na sporočilo, izvedba načrtovane akcije);
• on-rasa-action (POST), ki izvede ustrezno RASA akcijo, ki jo je zah-
teval RASA Agent.
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Primer komunikacije asistenta z ogrodjem prikazuje shema 3.9. Asistent
od uporabnika prejme sporočilo in nato s tem sporočilom in ostalimi konte-
kstnimi podatki pošlje REST API-ju zahtevek on-message. Ogrodje najprej
preveri, če gre za kakšnega od predefiniranih ukazov (uporabljenih za testi-
ranje in odpravljanje težav: npr.: !menus, ki vrne seznam vseh današnjih
menijev, !reset-user, ki izbrǐse celoten uporabnǐski profil, !restart, ki pona-
stavi stanje pogovora). Če ne gre za predefinirani ukaz, se sporočilo posre-
duje RASA agentu, ki nato vrne odgovor glede na naučeni RASA model, ali
po potrebi glede na definirane uporabnǐske zgodbe izvede še RASA akcijo
in vrne odgovor. V primeru težav pri obdelavi sporočila v sklopu RASA
agenta strežnik vrne besedilni odgovor z napako, ki jo asistent nato prikaže
uporabniku. V nasprotnem primeru pa ogrodje asistentu vrne sporočilo za
uporabnika ter hkrati akcije, ki jih mora asistent izvesti na svoji strani.
Podobna logika velja tudi za uporabnǐske akcije. Pošlje se zahtevek REST
API-ju na on-action. Ustrezna akcija se na strežniku izvede oz. zabeleži,
strežnik pa nato asistentu vrne ustrezno sporočilo za uporabnika, akcijo za
izvedbo oz. zgolj status o uspešnem procesiranju zahtevka.
Zgoraj omenjeni vmesnik smo uporabili za implementacijo asistenta za
sporočilna sistema Microsoft Teams in Discord. Omenjeni implementaciji
podpirata celoten nabor uporabnǐskih zgodb opisanih v poglavju 3.2.3. In-
tegracijo smo preizkusili in delno implementirali tudi za sporočilna sistema
Facebook Messenger in Slack.
3.3 Algoritem za napovedovanje alergenov
Drugi pomemben del pametnega asistenta je obogatitev pridobljenih podat-
kov s spleta. Največ pozornosti smo posvetili obogatitvi pridobljenih menijev,
ki na spletnih straneh ne vsebujejo podatkov o alergenih, z implementiranim
algoritmom za napovedovanje alergenov glede na podano ime menija. Izdelali
smo dva različna algoritma: prvega z uporabo pravil in podatkov platforme
OPKP ter drugega z uporabo nevronske mreže.
























Slika 3.9: Prikaz komunikacije med implementacijo asistenta za posamezni
sistem sporočanja in ogrodjem asistenta za predlaganje obrokov.
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3.3.1 Algoritem z uporabo pravil
Algoritem z uporabo pravil je sestavljen iz dveh glavnih delov: razpoznavanja
entitet jedi iz besedila (angl. Food entity extraction) ter pridobivanja aler-
genov iz razpoznanih entitet (angl. Allergen matching). Celotno delovanje
algoritma na praktičnem primeru prikazuje slika 3.10.
Prvi del algoritma se ukvarja s problematiko, kako iz besedila menija, ki
lahko vsebuje več različnih sestavljenih jedi, pridobiti osnovne dele jedi. Na
primer običajno kosilo je sestavljeno iz juhe, glavne jedi, sladice in solate,
vsaka od teh predstavlja svojo entiteto, lahko celo več kot eno.
Algoritem ekstrakcije smo implementirali po vzoru metode FoodIE iz
članka [27]. Implementacija metode iz članka temelji na osnovi pravil združevanja
besed glede na njihove oblikoslovne in semantične oznake. Oblikoslovne
oznake besed (angl. POS tags) dajo informacijo, za kakšen tip besede gre,
semantične oznake pa združujejo skupine besed, ki jih povezuje enak po-
men. Semantične oznake, ki jih metoda pridobi z uporabo semantičnega
označevalnika USAS [28] za angleški jezik so na primer: splošni objekt,
oblačilo, del telesa, količina, pripomoček za pripravo hrane, posoda za hrano,
hrana itn. Z uporabo teh pomenskih podatkov o besedah so avtorji metode
obravnavali zgolj pomensko relevantne besede in z uporabo pravil iz poda-
nega golega besedila recepta izluščili seznam imenskih entitet hrane (angl.
namend entities). Metoda na testnih podatkih dosega natančnost 96% po
F1 oceni
9.
Ker za slovenski jezik tovrstni označevalnik po našem vedenju še ne ob-
staja, smo se pri implementaciji algoritma z uporabo pravil osredotočali zgolj
na oblikoslovne oznake besed.
V prvem koraku smo besedilo menija predprocesirali ter ga lematizirali.
Predobdelava vključuje odstranjevanje narekovajev, ločil1, odvečnih presled-
kov ter pretvorbo v male črke. V naslednjem koraku (2) smo za vse samostal-
nike (glede na podatke lematizatorja) v besedilu poiskali ujemanja znotraj
9natančnost 97% (angl. precision), priklic 94% (angl. recall)
1Razen vejice, ki jo nato uporabimo za razčlenjevanje (kot konjunkcijo).
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OPKP podatkov. Nato smo združevali posamezne besede z leve proti desni
v preproste skupine z uporabo pravil:
• V skupini je lahko zgolj en samostalnik.
• Besedo dodajamo v obstoječo skupino zgolj, če je pridevnik ali samo-
stalnik.
• Spol in število samostalnika ter pridevnika v skupini se morata ujemati.
Pridevnik je lahko dodan tudi iz desne strani samostalniku, če le ne
obstaja samostalnik, ki sledi pridevniku z istim spolom in številom.
Na ta način smo dobili skupke več zaporednih besed, ki so že kandidati
za entitete. Nato smo za vse razpoznane samostalnike v skupinah poiskali
ujemanja z OPKP podatki in jih shranili v razred s podatki o skupini.
Iskanje ujemanj med besedami besedila menija in OPKP podatki smo
implementirali na način, da se preverja, če lematizirano ime OPKP entitete
vsebuje celotno osnovno obliko (lemo) besede iz menija. Preizkusili smo tudi
pristop z uporabo korenjenja10 (vsebovanost korena besede v imenu OPKP
entitete) in pristop z uporabo iskanja najdalǰsega skupnega podniza (LCS)
z uporabo praga, a noben od napredneǰsih pristopov ni izbolǰsal rezultatov
celotnega algoritma.
Ker je možno, da več zaporednih skupin še vedno sestavlja zgolj eno
jed smo v naslednjem koraku (3) poskušali zaporedne skupine združevati.
Združevali smo zgolj, če se med skupinama pojavi ”konjunkcija”. Kot ko-
njunkcije smo označevali skupine, ki so vsebovale zgolj eno besedo, ki je vejica
oz. je besedo lematizator označil s oblikoslovno oznako (angl. POS tag) [30]
CCONJ ali ADP11. Dve zaporedni skupini ločeni z konjunkcijo smo združili
zgolj v primeru, če je prva skupina vsebovala celotno drugo skupino (v imenu
jedi ali v seznamu sestavin v podatkih platforme OPKP).
Če za primer vzamemo besedilo menija ”Goveja juha z rezanci”, bi v
preǰsnjem koraku algoritma (2) izluščili skupine: goveja juha, z, rezanci, ki
10Uporabili smo javno dostopno orodje za korenjenje za slovenski jezik [29].
11 Gre za veznike: s, z, in, ter, pa, ”,”, itn.
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bi jih v tem koraku (3) vse združili v eno skupino, saj baza podatkov vsebuje
obe besedni zvezi goveja juha in rezanci znotraj enega recepta in sta te dve
besedi ločeni s konjunkcijo (veznik z ).
Na ta način smo dobili naše končne skupine besed, ki tvorijo eno entiteto.
Za nadaljnje procesiranje pa je bilo potrebno iz vseh možnih celotnih ujemanj
izbrati najbolǰsega (korak 4). V primeru skupine z eno samo besedo smo
izbrali ujemanje, kjer se beseda pojavi čim bližje začetku naziva entitete iz
OPKP12. V primeru skupine, sestavljene iz več besed, smo izbrali kar prvo
možno celotno ujemanje. Če celotnega ujemanja nismo našli, smo iskanje
izvedli še na celotni zbirki pridobljenih receptov iz spleta:
Iskanje izvedemo s poizvedbo na podatkovni bazi, ki preverja, če entiteta
iz baze vsebuje vse besede obravnavane skupine, nato pa še dodatno preve-
rimo, da najdene entitete vsebujejo zgolj besede iz skupine in ne še katerih
drugih13. S tem preverjanjem se izognemo izbiri jedi, ki bi vsebovale še doda-
tne sestavine, ki bi kasneje pri ekstrakciji alergenov lahko prinašale napačne
rezultate. Izberemo prvi najdeni rezultat.
V primeru, da tudi v bazi receptov ne najdemo ujemanja, se ravnamo po
naslednjih pravilih. Če entiteta jedi vsebuje samostalnik in obstaja ujemanje
samostalnika z OPKP entiteto baze, izberemo prvo od najdenih ujemanj14,
v nasprotnem primeru pa vrnemo kot izbrano entiteto prazno vrednost. Z
zgoraj opisanim postopkom smo iz besedila menija pridobili seznam skupin
(entitet jedi - besedil) skupaj z ujemanji entitet iz OPKP baze oz. baze
receptov.
Iz pridobljenega seznama skupin v drugi fazi (Allergen detection)15
12Za ta primer smo dodali izjemo za pred-definiran seznam besed (’žar’, ’file’, ’juha’,
’pečica’, ’list’, ’medaljon’, ’solata’), ki same po sebi ne nosijo relevantnih informacij o hrani
oz. alergenih v njej. V primeru, da je entiteta ena od besed iz seznama, potem entitete
ne izberemo. Omenjena funkcionalnost ni bistveno izbolǰsala rezultata algoritma, je pa
zmanǰsala število lažno pozitivnih rezultatov (angl. false positive).
13Razen besed kraǰsih od treh znakov - npr. veznikov in predlogov.
14V poglavju 4 poročamo o rezultatih z uporabo tega pravila, kot tudi če striktno gle-
damo na popolno ujemanje entitete (ujema se samostalnik, ki je edina beseda v entiteti).
15Korak 5 na sliki 3.10.
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najprej izluščimo seznam sestavin vsebovanih v živilih iz OPKP podatkov
oz. entitet v bazi receptov. Te sestavine nato primerjamo s seznamom osnov-
nih alergenov in skupin16, če ǐsčemo posebne uporabnǐske alergene17 pa kar
z imenom tega alergena shranjenega v podatkovni bazi. Primerjava poteka
z metodo iskanja najdalǰsega skupnega podniza (LCS) z uporabo praga uje-
manja (eksperimentalno določen na 0.5) po enačbi 3.2. Poleg ujemanja po
metodi LCS se morata primerjani besedi ujemati tudi v kosinusni podobnosti
njunih vektorskih vložitev. Prag podobnosti je bil eksperimentalno določen
na 0.75. Na ta način dobimo za vsako skupino (entiteto) seznam alergenov,
ki jih ta vsebuje.
Glede na to, da OPKP podatki vključujejo tudi podatek o tem, v katero
skupino jed oz. živilo spada, smo si pri določanju alergenov pomagali tudi
s tem. Glede na identifikator skupine smo avtomatsko dodali alergen, ki
ga izdelki te skupine vsebujejo. Upoštevane skupine OPKP podatkov so
navedene v tabeli 3.2.
Razpoznane alergene iz vseh entitet vsebovanih v besedilu menija na
koncu z operacijo unije združimo v en seznam alergenov.
16Npr. laktoza, gluten, oreščki, mlečni izdelki... Skupine in njihovi predstavniki so
prikazani v tabeli 3.1.
17Gre za alergene, ki ne spadajo v splošno znane skupine alergenov, na primer jagode,
pomaranče itn.
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Tabela 3.2: Tabela prikazuje katere od skupin alergenov so dodane entiteti
jedi, v primeru da vsebuje katero od OPKP skupin navedenih v desnem
stolpcu.
Skupina alergenov OPKP skupina
Gluten
Žita
Žita in žitni izdelki
Testenine




Mleko v prahu, kondenzirano mleko
Smetana (sladka, kisla)
Fermentirani mlečni izdelki ...
Siri (zelo trdi siri, trdi, poltrdi, mehki , nezorjeni)
Trdi siri (49-56% vlage, emental)
Poltrdi siri (54-69% vlage, gauda)
Mehki siri (>67% vlage, camember)
Nezorjeni siri (npr. mozzarela)
Predelani siri (npr. sirni namaz)
Ribe
Morske ribe (sveže - divje in gojene, zamrznjene)
Sladkovodne ribe (sveže - divje in gojene, zamrznjene)
Oreščki Oreški, semena in peške (npr. bučnice, sezam, lešniki, mandlji...)
Mehkužci Raki in mehkužci (sveži - divji in gojeni, zamrznjeni)
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Brokolijeva juha s kislo smetano , pečen krompir z dunajskim zrezkom , mešana solata
Brokolijeva juha s kislo smetano , pečen krompir z dunajskim zrezkom , mešana solata














- Muškatni orešek, mleto
- Poper, črni
- Kuhinjska sol, jodirano
- Voda iz pipe
- Čebula, rjava
- Kisla smetana [laktoza]




- Krompir, bel, 
neolupljen, pečeno
- Svinjina, ledja (LL)
- Jajce, kokošje [jajce]
- Pšenična moka(tip 500)
- Kuhinjska sol, jodirano
- Sončnično olje za 
cvrtje in solato, 
industrijsko 
[ocvrt (gluten)]
- Kuhinjska sol, jodirano
- Solata, kristalka
- Vinski kis




Slika 3.10: Grafični prikaz ekstrakcije alergenov algoritma z uporabo pravil
iz besedila menija. Najprej v koraku 2 besedilo menija razbijemo na osnovne
entitete in jih v naslednjem koraku poizkušamo združiti med seboj. Naslednji
korak (4) je izbira najbolǰsih ujemanj iz OPKP podatkov oz. baze receptov.
Iz izbranih ujemanj nato razberemo seznam sestavin (5) iz katerega nato
izluščimo alergene (kot tudi iz imena samega).
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3.3.2 Algoritem z uporabo nevronske mreže
Kot alternativni pristop algoritma z uporabo pravil smo implementirali tudi
algoritem z uporabo nevronske mreže. Za implementacijo smo uporabili
ogrodje Keras. Za vsako od skupin alergenov smo naredili in naučili ločen
model, ki napove ali besedilo vsebuje oz. ne vsebuje določenega alergena.
Rezultate nato na koncu združimo in dobimo celotno napoved – seznam aler-
genov za posamezno jed. Uporabili smo dva različna tipa modelov, katerih
primerjava je prikazana na sliki 3.11.
Postopek napovedovanja se začne s pripravo podatkov. Kot vhodne po-
datke za učenje oz. napovedovanje uporabimo seznam besedil menijev, ki
jih pred začetkom ustrezno pripravimo: Vsakega od besedil pretvorimo v
male črke ter nad njim poženemo privzeti razčlenjevalnik (angl. tokenizer)
knjižnice Keras, ki besedilo razbije na posamezne besede. S tem dobimo
za posamezni dokument (v našem primeru ime menija) seznam atributov
(besed), ki ga opisujejo. Besede v naslednjem koraku pretvorimo v števila,
glede na indeks v slovarju, ki ga zgradi razčlenjevalnik. Ker morajo biti vsi
seznami za učenje mreže enake dolžine, ki je enaka maksimalnemu številu
besed v učnih primerih besedil menijev (to vrednost označimo s t), dodamo
na koncu padding – prazne besede (indeks 0 iz slovarja).18
Za učenje modela smo uporabili vektorske vložitve besed, ki jih uporablja
in preko REST API-ja izpostavlja lematizator, saj so le-te v praksi prinašale
bolǰse rezultate kot privzete izračunane z uporabo knjižnice Keras. Modelu
smo v ta namen podali še matriko vložitev, ki za vsak indeks v slovarju
besed vsebuje vektor vložitve besed, dolžine 100. Pripravili smo tudi številski
vektor razredov, ki za vsak vektor, ki predstavlja ime jedi pove, če le-ta
vsebuje skupino alergenov, ki ga napoveduje trenutni model (vrednost 0) oz.
če ga ne vsebuje (vrednost 1).
18Vse zgoraj omenjene korake smo naredili z uporabo funkcij za predprocesiranje iz
knjižnice Keras.







Gosto povezani nivo 1
Gosto povezani nivo 2
Napovedni nivo
Slika 3.11: Shema prikazuje primerjavo uporabljenih modelov algoritma za
ekstrakcijo alergenov z uporabo nevronske mreže. Na levi strani model z
uporabo LSTM, na desni model z uporabo več gosto povezanih nivojev.
Model
Napovedni model je sestavljen iz treh nivojev. Prvi je nivo vložitve (ke-
ras.layers.Embedding), ki poskrbi za pravilno mapiranje vhodnih podatkov v
vložitve besed. Kot drugi nivo se je najbolje izkazal nivo LSTM (angl. Long
short-term memory).
LSTM za razliko od klasičnih (feed-forward) nevronskih mrež upošteva
tudi vrednost preǰsnjega stanja (shema 3.12). Spada med rekurenčne nevron-
ske mreže (angl. recurrent neural network - RNN ) [31]. Ker je v besedilih
vrstni red besed pomemben in je pomen besed odvisen od njega, se LSTM
zelo dobro obnese na področju razpoznavanja govora, razumevanja besedil,
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“Škampi” “s” “črnim” “rižem” “in” “zelenjavo” “solata”  
x0 x1 x2 x3 x4 x5 x6
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Slika 3.12: Shema delovanja algoritma za napovedovanje alergenov z ne-
vronsko mrežo in uporabo LSTM. Predstavljen je primer napovedovanja za
vhodno besedilo menija: ”Škampi s črnim rižem in zelenjavo, solata”. Spre-
menljivka t predstavlja maksimalno število besed v besedilu menija (v učnih
podatkih).
prevajanja besedil ter razpoznavanja rokopisa [32, 33, 34].
Uporabili smo aktivacijsko funkcijo sigmoide (angl. sigmoid), izgubno
fukcijo binary crossentropy ter optimizator adam. Kot drugi nivo smo pre-
izkusili tudi običajni gosto povezani model19 oz. kombinacijo več tovrstnih
modelov, a so bili rezultati z uporabo tovrstnega modela nekoliko slabši od
LSTM.
Zgoraj opisani model nevronske mreže smo zgradili in ga naučili na že
pripravljenih učnih podatkih. Nato smo ga shranili v datoteko20 in ga tako
19keras.layers.Dense, ki deluje po feed-forward pristopu.
20Shranili smo model, naučene uteži, ter stanje razčlenjevalnika, ki vsebuje podatke o
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pripravili za napovedovanje. Več podrobnosti o načinu učenja ter razdelitvi
testnih podatkov navajamo v poglavju z rezultati, v razdelku 4.1.
Pri napovedovanju smo ponovili zgoraj opisane korake predprocesiranja,
da smo dobili podatke enake oblike tistim uporabljenim za učenje (vektorje
indeksov besed v slovarju). Iz diska smo naložili model in izvedli napoved.
Izhod nevronske mreže je število na intervalu od 0 do 1, pri čimer bližje je
napoved vrednosti 0, večja je verjetnost, da jed vsebuje alergen, ki ga model
napoveduje. Za napoved je bila izbrana vrednost praga 0.5.21 Za napovedo-
vanje alergenov v nazivu menija smo tako naložili model za vsako od skupin
alergenov, vsak od teh je napovedal, če je alergen, ki ga napoveduje priso-
ten v jedi, nato pa smo rezultate vseh modelov združili v seznam alergenov
vsebovanih v meniju.
3.4 Priporočanje uporabniku
S pomočjo podatkov uporabnǐskega profila asistent za priporočanje obrokov
izvede preprosto priporočanje oz. rangiranje podatkov o menijih uporabniku.
Ko uporabnik zahteva podatke o določenem meniju oz. jih dobi vsakodnevno
preko naročnine, se še pred prikazom izvede sortiranje menijev glede na pri-
mernost za uporabnika. Uporabljeni so trije glavni podatki iz uporabnǐskega
profila:
• uporabnikovi alergeni
• uporabnikove priljubljene jedi
• uporabniku neljube jedi
Za posamezni meni restavracije asistent poǐsče alergene vsebovane v meniju,
ki se ujemajo z uporabnikovimi alergeni, v besedila menija ter izračunanih
entitetah pa poǐsče tudi vsebovane uporabnikove priljubljene oz. neljube jedi.
slovarju uporabljenem za učenje.
21Če je izhod manǰsi od 0.5 napovemo, da jed vsebuje alergen.
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Slika 3.13: Primer prilagojene predstavitve menija za uporabnika v sistemu
sporočanja Discord. Uporabnikovi alergeni so označeni z odebeljeno pisava,
njegova priljubljena in nepriljubljena živila pa z emojiji z navedenimi pripa-
dajočimi entitetami. Uporabnik je v tem primeru alergičen na laktozo, rad
je joto in ne mara blitve.
Iz teh treh seznamov se nato izračuna ocena primernosti menija za uporab-
nika. Oceno primernosti (angl. relevance score) izračunamo po formuli:
relevanceScore = |liked| − |allergens| − |disliked|
Ocena primernosti je izračunana kot število uporabniku priljubljenih jedi, od
katerega odštejemo število uporabnikovih alergenov in neljubih jedi vsebo-
vanih v meniju. Ocena je uporabljena za sortiranje menijev posamezne re-
stavracije na ta način, da se uporabniku najbolj ustrezni meniji prikažejo na
vrhu, manj ustrezni pa spodaj. Na meniju so ob prikazu še enkrat dodatno
poudarjeni uporabnikovi alergeni ter njegova priljubljena in nepriljubljena
živila. Primer predstavitve menijev uporabniku prikazuje slika 3.13.
Poglavje 4
Ugotovitve in rezultati
Delovanje in uporabnost pametnega asistenta smo preverili na dveh nivojih.
V prvem delu tega poglavja poročamo o rezultatih in natančnosti algoritmov
za napovedovanje alergenov iz besedila menijev, v drugem delu pa o testiranju
pametnega asistenta z uporabniki.
4.1 Evalvacija algoritmov za napovedovanje
alergenov
Za testiranje natančnosti napovedovanja alergenov v besedilu menija smo
uporabili podatke pridobljene s spleta. Uporabili smo le menije tistih resta-
vracij, ki vsakodnevno poleg imen menijev (jedi) objavljajo tudi alergene,
ki jih te jedi vsebujejo. Imena alergenov smo poenotili (preimenovali glede
na soroden pomen), da jih je možno primerjati med seboj. Uporabili smo
oceno F1, ki na podlagi natančnosti (angl. precision) in priklica (angl. recall)
izračuna napovedno uspešnost algoritma.
Za učenje in testiranje smo skupaj uporabili 580 edinstvenih imen me-
nijev.1 Pri obeh tipih algoritmov smo zaradi lažje primerjave testirali na
1Imena menijev se namreč skozi čas zelo veliko ponavljajo, zato bi testiranje na vseh
menijih vračalo bolǰse rezultate (vsaj pri algoritmu z uporabo nevronske mreže).
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datumsko zadnjih 150 imenih menijev, ostale pa smo uporabili za učenje.2
Pri algoritmih z nevronsko mrežo učne množice podatkov nismo dodatno
razdeljevali na validacijsko in učno, saj se zgodnje ustavljanje (angl. early
stopping) ni dobro obneslo (omejeni smo tudi na precej majhno množico po-
datkov za učenje, ki bi se v tem primeru še zmanǰsala). Izbrano optimalno
število iteracij smo dobili s poizkušanjem – na podlagi večkratnega učenja
modela in preverjanju natančnosti na testnih podatkih smo kot optimalno
določili 100 ponovitev učenja (angl. epochs). Ta parameter smo uporabili
pri vseh spodaj naštetih poročanjih o rezultatih.
V tabelah 4.1 in 4.2 so predstavljeni rezultati več variacij algoritmov za
napovedovanje alergenov. Tekom razvoja smo algoritem testirali zgolj na
podatkih menijev, ki vsebujejo alergene (rezultati v tabeli 4.1), v tabeli 4.2
pa so predstavljeni rezultati na vseh menijih s podatki o alergenih (torej tudi
na tistih, kjer so podatki o alergenih podani, a jed alergenov ne vsebuje).
Izkaže se, da oba tipa algoritma delujeta precej bolje za primere, kjer meni
vsebuje alergene.
Ker smo tekom testiranja vseskozi ugotavljali, da so alergeni za nekatere
menije pomanjkljivo navedeni oz. napačni, smo testne podatke dopolnili
in ločeno poročamo o rezultatih testiranja na popravljenih testnih prime-
rih.3 Najbolj pogoste napake navajanja alergenov so: izpuščanje alergena
ribe za menije, ki že v imenu vsebujejo znane predstavnike rib, izpuščanje
alergena laktoza za izdelke, ki vsebujejo produkte iz mleka (sir, jogurt...) ter
izpuščanje alergena oreščki za jedi, ki v imenu vsebujejo znane predstavnike
oreščkov. Rezultati na popravljenih testnih podatkih so navedeni v tabeli 4.3.
Spodaj navajamo variacije algoritmov, za katere poročamo o napovedni
uspešnosti:
1. Algoritem z uporabo pravil
(a) Končni algoritem s pravili
2Pri algoritmu s pravili faze učenja seveda ni.
3Učnih podatkov zaradi dolgotrajnega procesa popravljanja nismo popravljali, ampak
smo model še vedno učili na podatkih pridobljenih s spleta.
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(b) Algoritem brez uporabe skupin glede na OPKP bazo
(c) Algoritem brez uporabe baze z recepti
(d) Algoritem z upoštevanjem celotnih ujemanj (ne zgolj samostalnǐskih)
2. Algoritem z uporabo nevronske mreže
(a) Algoritem z uporabo LSTM
(b) Uporaba dveh gosto povezanih nivojev s feed forward4
Tabela 4.1: Napovedna uspešnost različnih variacij algoritma, na podatkih
menijev, ki vsebujejo alergene.
Variacija algoritma Natančnost Priklic F1 ocena
1a 0.707 0.559 0.624
2a 0.745 0.723 0.734
2b 0.735 0.723 0.729
Iz rezultatov v tabelah 4.1 in 4.2 je jasno, da se algoritem z uporabo
nevronske mreže izkaže precej bolje od algoritma z uporabo pravil. To gre
verjetno pripisati temu, da algoritem z uporabo nevronske mreže bolje po-
vezuje različna imena živil, saj so njegove glavne značilke vektorske vložitve
besed. To posledično pomeni, da bolje razpoznava pomensko povezane be-
sede (sopomenke), zaradi uporabe LSTM pa upošteva tudi vrstni red besed.
Pri rezultatih algoritma z uporabo pravil je iz tabele 4.2 jasno razvidno,
da vsak od uporabljenih dodatkov (1b, 1c) nekoliko izbolǰsa rezultate osnovne
izvedbe algoritma. Je pa natančnost bolǰsa brez uporabe dodatkov (1b, 1c,
1d), kar pojasnimo na ta način, da je število lažno pozitivnih primerov v tem
primeru manǰse (napovemo manj alergenov za meni, ki jih v resnici ne bi smeli
napovedati - FP). Obenem pa je priklic nekoliko slabši, saj smo napovedali
4Oba nivoja s po 100 nevroni, katerima sledi nivo ploščenja (angl. Flatten) ter nivo
aktivacije (sigmoida).
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Tabela 4.2: Napovedna uspešnost različnih variacij algoritma, na podatkih
menijev, ki vsebujejo podatke o alergenih.
Variacija algoritma Natančnost Priklic F1 ocena
1a 0.505 0.557 0.530
1b 0.513 0.470 0.491
1c 0.520 0.518 0.519
1d 0.520 0.518 0.519
2a 0.601 0.692 0.643
2b 0.604 0.640 0.621
Tabela 4.3: Napovedna uspešnost različnih variacij algoritma na popravlje-
nih testnih podatkih (150 popravljenih testnih primerov). Za učenje smo
uporabili preostalih 430 primerov besedil menijev, kjer podatkov o alergenih
nismo popravljali oz. dopolnjevali.
Variacija algoritma Natančnost Priklic F1 ocena
1a 0.659 0.626 0.642
2a 0.687 0.662 0.675
2b 0.689 0.616 0.650
manj alergenov, ki so na meniju (pravilno pozitivnih - TP). Število alergenov,
ki bi jih morali napovedati, a jih nismo, pa je večje (FN). Ker priklic prevlada
pa je F1 ocena algoritma z uporabo prej omenjenih dodatkov bolǰsa. Odvisno
pa je, kaj z algoritmom želimo optimizirati: napovedati alergene, kar najbolj
podobne dejanskim pravilnim alergenom za meni (uporabimo dodatke) oz.
napovedati čim več pravilnih alergenov, a se izogniti napačnim napovedim
(optimiziramo TP) – v tem primeru dodatkov ne uporabimo.
Dejstvo je, da je v veliko primerih alergene nemogoče predvideti, saj se le
ti skrivajo v načinu priprave hrane ter v raznih prelivih, omakah in ostalih
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Tabela 4.4: Napovedna uspešnost po skupinah alergenov za algoritem z
uporabo pravil (popravljeni testni podatki).
Skupina alergenov TP FN FP Natančnost Priklic F1 ocena
ribe 13 7 3 0.812 0.650 0.722
laktoza 69 25 29 0.704 0.734 0.719
gluten 54 21 28 0.659 0.720 0.688
oreščki 4 4 1 0.800 0.500 0.615
jajca 34 29 14 0.708 0.540 0.613
mehkužci 5 5 2 0.714 0.500 0.588
arašidi 1 0 2 0.333 1.000 0.500
soja 5 11 8 0.385 0.312 0.345
gorčično seme 3 8 4 0.429 0.273 0.333
sezam 1 2 2 0.333 0.333 0.333
raki 0 1 0 0 0 0
listna zelena 0 0 5 0 0 0
žveplov dioksid in sulfiti 0 0 0 0 0 0
volčji bob 0 0 0 0 0 0
dodatkih. Če za primer vzamemo alergen gorčico oz. gorčično seme, za
katerega dobimo zelo slabo skupno F1 oceno (tabela 4.4), lahko vidimo, da
se ta alergen večinoma pojavlja v solatah in mesnih marinadah, pa tudi
drugod kot dodatek oz. začimba. Velikokrat se zgodi, da ga algoritem ne
najde v recepturah, kot tudi, da ga najde, a se le-ta v podatkih menija ne
pojavlja (niti ga ni možno razbrati iz besedila menija) – torej gre za dodatek,
čigar uporaba je v veliki meri odvisna od posameznega gostinskega obrata.
Podobno lahko ugotovimo tudi za naslednje skupine alergenov: soja, sezam,
zelena in arašidi.
Kot naslednji primer menija, pri katerem je pravilne alergene težko pred-
videti, si vzemimo meni ”Solatni krožnik s sirom na žaru in vok zelenjavo”.
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Za ta meni restavracija navaja alergene: gluten, gorčično seme, jajca, lak-
tozo, mehkužce in oreščke. Za večino navedenih bi lahko rekli, da njihova
vsebovanost ni jasno razvidna. Za omenjeni meni algoritem z uporabo pravil
napove zgolj alergen laktozo (zaradi vsebovanosti sira).
Težave se pojavijo tudi zaradi napačnega črkovanja imena jedi in uporabe
tujk, npr.: gyeros (pravilno gyros), boritos (angl. burritos) in podobnih. V
teh primerih tudi lematizator ne zna pravilno pretvoriti besed v osnovno
obliko, zato algoritem nekaterih sicer smiselnih ujemanj ne najde.
Jasno je, da rezultati implementiranih algoritmov še niso dovolj dobri, da
bi jih uporabljali za resno priporočanje uporabniku. Alergeni so namreč zelo
občutljiva tema in bi uživanje napačno napovedanih alergenov uporabniku
asistenta lahko resno škodovalo njegovemu zdravju.
4.2 Testiranje implementacije pametnega asi-
stenta
V sklopu celostnega testiranja rešitve smo preverili tudi, kako se implemen-
tirani pametni asistent obnese v praksi.
4.2.1 Arhitektura
Za namen testiranja smo uredili Docker konfiguracijo, ki poskrbi, da se celo-
tna infrastruktura asistenta požene znotraj Docker vsebnika. Bolj natančno,
poženeta se dva vsebnika:
Prvi je spletni strežnik in proxy Nginx, ki skrbi za pravilno serviranje
statične, kot tudi dinamične vsebine Django aplikacije.
Drugi vsebnik skrbi za zaganjanje ogrodja pametnega asistenta (Django
aplikacije) z uporabo produkcijskega HTTP strežnika gunicorn. Z namenom
zagotavljanja vzporednega procesiranja več zahtevkov istočasno običajno zaženemo
več instanc (angl. workers) Django aplikacije.5
5 Knjižnica gunicorn to omogoča na zelo preprost način – z uporabo dodatnega para-
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Znotraj vsebnika ob zagonu poženemo tudi storitev za časovnike (angl.
cron jobs) in konfiguracijo, ki pove kdaj se le-ti zaženejo. Časovniki poskrbijo
za vsakodnevno pridobivanje podatkov o menijih (več o tem v razdelku 3.1.1).
Ob zagonu vsebnika se zaženejo tudi instance pametnih asistentov za
posamezne sisteme sporočanja, ki komunicirajo z ogrodjem asistenta preko
HTTP protokola. Običajno ti sistemi podpirajo dva načina prejemanja in-
formacij o spremembah ter dogodkih: preko naročnine na dogodke (angl.
event subscription)6 ali z uporabo spletnih vtičnic (angl. WebSocket)7. V
našem primeru smo uporabili oba možna tipa integracije. Implementacija
pametnega asistenta za sistem sporočanja Discord deluje po protokolu Web-
Socket. Pametnega asistenta za omenjeni sistem tako zaženemo ob zagonu
Docker vsebnika, ki vsebuje tudi aplikacijski strežnik.
Implementacija asistenta za sistem sporočanja Microsoft Teams deluje po
principu naročnine na dogodke. Ker Microsoft-ova politika preverjanja pri-
stnosti oz. avtentikacije zahteva varno povezavo preko HTTPS protokola, im-
plementacijo asistenta za MS Teams poganjamo znotraj ponudnika oblačnih
storitev Heroku, ki že v osnovi nudi varno HTTPS povezavo. Ogrodje Django
omogoča, da že v konfiguraciji povemo, kateri moduli v projektu se zaženejo
ob zagonu, kar smo na tem mestu tudi mi izkoristili. Znotraj Heroku okolja
tako z uporabo knjižnice gunicorn zaženemo zgolj modul, ki skrbi za komuni-
kacijo s sistemom sporočanja Microsoft Teams. Celotna arhitektura asistenta
v praksi je predstavljena na sliki 4.1. Izdelali smo tudi implementaciji asi-
stenta za sistema sporočanja Slack in Facebook Messenger, ki delujeta po
principu naročnine na dogodke. Zaradi neuporabe njuna implementacija ni
bila povsem dokončana in izpopolnjena.
metra.
6Tovrstne implementacije tečejo kar v istem procesu kot aplikacijski strežnik.
7Implementacije z uporabo spletnih vtičnic poženemo znotraj ločenega procesa.













Slika 4.1: Arhitektura pametnega asistenta v produkcijskem okolju. Pame-
tna asistenta za sistema sporočanja Discord in Microsoft Teams komunici-
rata z aplikacijskim strežnikom preko protokola HTTP. Časovniki poskrbijo
za vsakodnevno nalaganje podatkov o menijih restavracij, ki jih aplikacijski
strežnik pošilja odjemalcem.
4.2.2 Potek testiranja in nadgradnje asistenta
Testiranje smo izvedli v dveh fazah. V prvi fazi zgolj na treh uporabni-
kih, kasneje pa smo dodali še ostale (skupaj 10 uporabnikov). Uporabniki
so uporabljali pametnega asistenta znotraj sistema za sporočanje Microsoft
Teams. Tekom obeh faz testiranja smo s pomočjo odzivov uporabnikov asi-
stenta dopolnjevali in izbolǰsali. Dodani so bili dodatni učni podatki in s
tem izbolǰsana natančnost detekcije namena uporabnika. Dodane so bile
tudi nekatere dodatne akcije.
Že tekom prve testne faze se je izkazalo, da je asistentova anketa o obisku
restavracije (uporabnǐska zgodba 6) nepriljubljena in je večina uporabnikov
ni želela izpolnjevati. S tem namenom sta bila dodana dva nova gumba na
sporočilo z anketo. Prvi od njih omogoča preskok izpolnjevanja ankete, drugi
pa odjavo od prejemanja. Gumba sta prikazana na sliki 4.2.
Z namenom bolj jasne predstavitve podatkov ob meniju uporabniku, smo
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Slika 4.2: Prikaz nadgradnje scenarija ankete o obisku restavracije. Dodana
sta bila gumba za preklic in odjavo od prejemanja naročnine. Klik na gumb
sproži avtomatski vnos in pošiljanje besedila na ogrodje asistenta, ki nato
razpozna namen uporabnika, kot če bi le-ta vnesel identično besedilo. V
primeru prikazanem na sliki, je uporabnik izbral odjavo od ankete. Asistent
ga je nato še enkrat vprašal, če je prepričan glede odjave. Ob potrditvi
uporabnika si je asistent shranil, da temu uporabniku anket ne bo več pošiljal.
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Slika 4.3: Prikaz pojasnila vizitke o podatkih menija za restavracijo v sis-
temu sporočanja MS Teams. Vizitka se uporabniku prikaže zgolj prvič ko
gleda podatke o meniju. V prikazanem primeru si je uporabnik izbral, da si
ne želi več prikaza alergenov na podatkih menijev.
dodali tudi dodatno pojasnilo o vsebini, ki jo asistent uporabniku prikazuje.
Ko uporabnik prvič prejme podatke o menijih ene od restavracij, se upo-
rabniku izpǐse pojasnilo o tem, kaj prikazuje posamezna vizitka menija, po
kakšnem principu asistent priporoča in kako prikazuje uporabnikove alergene,
priljubljene oz. nezaželene jedi. Sporočilo je predstavljeno na sliki 4.3. V
sklopu sporočila je bil dodan tudi gumb, s katerim lahko uporabnik izklopi
prikazovanje alergenov na podatkih o menijih, če ga ti ne zanimajo.
S strani uporabnikov je bil izražen tudi zanimiv predlog za novo funk-
cionalnost asistenta, ki smo ga v fazi testiranja tudi implementirali.8 Gre
za funkcionalnost iskanja po vsebini vseh dnevnih menijev. Uporabnik si na
primer danes zaželi jesti ”burger”, zato asistenta prosi, da mu poǐsče menije,
ki v besedilu ali posredno v sestavinah jedi vsebujejo to besedo. Asistent
uporabniku nato vrne vse menije, ki potencialno to sestavino oz. jed vse-
bujejo. Od uporabnika zahteva vnos iskalnega niza v narekovajih oziroma
8Dodan je bil preko uporabnǐske zgodbe 7.
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ločeno od ostalega besedila z dvopičjem. Opisani scenarij v praksi prikazuje
slika 4.4.
Graf 4.5 prikazuje potek testiranja preko števila poslanih uporabnǐskih
sporočil asistentu.9 Prvo fazo smo izvedli v obdobju od 15.7. do 13.8, z
drugo fazo pa smo začeli s 13.8. To se jasno odraža tudi na grafu s številom
sporočil po času, saj sta na njem vidna dva izstopajoča vrhova, ki sta začetna
dneva obeh faz – takrat je večina uporabnikov namreč z asistentom začela
pogovor ter mu zaupala svoje alergene in želje ter si ustvarila naročnine. V
povprečju uporabniki sicer asistentu ne pošiljajo veliko sporočil, ker jih je
večina naročena na dnevne informacije o menijih in jim je to že dovolj. Ob
koncu druge testne faze (24.8) smo izvedli tudi kratko anketo o zadovoljstvu z
asistentom, ki je predstavljena v nadaljevanju. Asistent je sicer uporabnikom
odtlej še vedno na voljo.
4.2.3 Odziv uporabnikov
V anketi o zadovoljstvu uporabnikov s pametnim asistentom je sodelovalo 6
od skupno 10 udeležencev faze testiranja. Vsi sodelujoči so potrdili, da jim
pametni asistent asistent olaǰsa izbiro, kam bodo šli na malico. V drugem
delu ankete smo preverjali, kako so uporabniki zadovoljni s posameznimi
funkcionalnostmi ter katera od njih jim je najbolj všeč. Po pričakovanjih jih je
velik del (33%) za najljubšo funkcionalnost izbralo naročanje na vsakodnevno
obveščanje o menijih, enako število jih je glasovalo tudi za funkcionalnost
označevanja alergenov, priljubljenih in nepriljubljenih jedi. Več podrobnosti
predstavlja slika 4.6
Podrobni rezultati uporabnǐske ankete glede zadovoljstva s funkcional-
nostmi asistenta so predstavljeni v tabeli 4.5. Večina uporabnikov je tekom
testiranja preizkušala meje in zmožnosti asistenta, ki sicer podpira le ozek
nabor uporabnǐskih zgodb in se na razne provokacije ne odziva najbolje. S
tem razlogom je verjetno nekaj uporabnikov splošni pogovor z asistentom
9Izpuščena so vsa sporočila razvijalcev namenjena testiranju, uporabnǐske akcije ter
asistentovi odgovori.
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Slika 4.4: Prikaz uporabnǐske zgodbe za iskanje po vsebini današnjih me-
nijev, ki je bila dodana na pobudo uporabnikov v fazi testiranja. Uporabnik
si želi menije, ki vsebujejo poizvedbo ”zrezek”. V prvem koraku asistent
ne uspe razbrati vsebine poizvedbe, zato uporabnika prosi za ponoven vnos.
Uporabnik po ponovnem vnosu od asistenta prejme želene rezultate iskanja.
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Slika 4.5: Prikaz števila sporočil uporabnika asistentu na dnevni ravni skozi
obdobje testiranja. Izpuščena so vsa sporočila razvijalcev namenjena testi-
ranju, uporabnǐske akcije ter asistentovi odgovori.
ocenilo z nekoliko slabšo oceno, glede na druge funkcionalnosti. Uporabniki
so slabše ocenili tudi označevanje uporabnǐskih alergenov, kar gre pripisati
temu, da jih večina verjetno sploh ni alergikov in so zgolj testno vnašali aler-
gene kot lastne ali pa jih te podatki sploh ne zanimajo. To je razvidno že
iz uporabnǐskih profilov, saj jih večina nima dodane niti ene alergije (le trije
od desetih uporabnikov imajo dodane alergene). Možno bi bilo tudi, da so
zaznali napake klasifikacije algoritmov za avtomatsko določanje alergenov,
kar smo izpostavili že v prvem delu poglavja 4.
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Slika 4.6: Prikaz razmerij med izbranimi najljubšimi funkcionalnostmi pa-
metnega asistenta s strani uporabnikov.
Tabela 4.5: Uporabnǐske ocene posameznih funkcionalnosti pametnega asi-
stenta. Uporabniki so ocenjevali zadovoljstvo s posamezno funkcionalnostjo
na lestvici od 1 do 5.
Funkcionalnost Povprečna ocena
Naročnina na menije 4.67
Prikazovanje menijev na zahtevo 4.50
Označevanje priljubljenih jedi 4.33
Označevanje nepriljubljenih jedi 4.33
Priporočanje oz. rangiranje menijev po primernosti 4.17
Pogovor z asistentom 4.17
Označevanje uporabnikovih alergenov 4
Splošno zadovoljstvo z asistentom 3.83
Poglavje 5
Zaključek
V zaključnem poglavju so podani zaključki, doprinosi ter možne nadgradnje
pametnega asistenta za priporočanje obrokov.
Izdelani pametni asistent z uporabnikom komunicira v slovenskem jeziku,
s čimer širi uporabo slovenščine tudi na področju pametnih digitalnih asisten-
tov, kjer še vedno prevladuje uporaba asistentov v globalno bolj razširjenih
jezikih. Asistent omogoča uporabniku dostop do dnevnih podatkov o menijih
restavracij v več različnih sistemih sporočanja. Glede na uporabnikov profil
prikazuje menije za posamezno restavracijo na tak način, da so uporabniku
najustrezneǰsi meniji pokazani najprej in je njemu zanimiva vsebina doda-
tno poudarjena. Omogoča mu tudi avtomatsko vsakodnevno obveščanje o
menijih ob izbrani uri ter iskanje po vsebini menijev.
Z namenom obogatitve podatkov o menijih smo implementirali tudi al-
goritem za razbijanje besedila menija na posamezne podentitete (jedi) ter
dva različna algoritma za avtomatsko ekstrakcijo alergenov glede na vhodno
besedilo menija. Z uporabo omenjenih algoritmov si asistent pomaga pri
obogatitvi prikaza podatkov uporabnikov. Izvedba algoritma za avtomatsko
ekstrakcijo alergenov z uporabo nevronske mreže dosega uspešnost 68% po
oceni F1. Na podlagi te ocene in testiranja z uporabniki lahko potrdimo, da
obogatitev podatkov o menijih uporabnikom pomaga pri izbiri obroka.
Ker avtomatsko določanje alergenov asistenta še ni dovolj zanesljivo, mo-
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rajo uporabniki asistentova priporočila upoštevati zgolj kot preventivna opo-
zorila (na primer, da izbrani meni vsebuje določen alergen) in informacijo
ponovno preveriti pri osebju restavracije. Napačne informacije o alergenih
lahko namreč pri alergikih privedejo do alergijskih reakcij, ki lahko v neka-
terih primerih celo ogrozijo človeško življenje.
Tako delovanje pametnega asistenta, kot tudi algoritme za ekstrakcijo
alergenov iz besedila menijev bi bilo možno razširiti in izbolǰsati njihovo
natančnost.
Pametni asistent bi lahko poleg primerov za nadzorovano učenje, s pomočjo
katerih se nauči komunikacije z uporabnikom, uporabljal še predpripravljene
vložitve besed, kar bi teoretično moralo izbolǰsati natančnost napovedi na-
mena uporabnika in s tem izbolǰsati njegovo razumevanje uporabnika. Te
vložitve v primernem formatu po našem vedenju za slovenski jezik trenu-
tno še niso dostopne, zato jih za implementacijo pametnega asistenta nismo
mogli uporabiti. Obstoječim primerom za nadzorovano učenje bi lahko do-
dali še dodatne in s tem še dodatno izbolǰsali napovedno točnost namena
uporabnika. V prihodnosti so možne tudi razširitve asistenta z dodatnimi
funkcionalnostmi ter uporabnǐskimi zgodbami.
Ena od možnih nadgradenj bi bila tudi izdelava bolj generičnega spletnega
pajka za pridobivanje podatkov o menijih. Ta bi znal iz spletnih strani z
meniji sam razpoznati, kje na strani se le-ti nahajajo in si znal sam izdelati
ovojnico za ekstrakcijo podatkov ter jih pretvoriti v strukturirano obliko.
Pri tem bi si lahko pomagal s ključnimi elementi, ki se v menijih pojavljajo:
datumom, tipom obroka (npr. ključne besede: juha, na žlico, malica, kosilo,
sladica) ter z detekcijo besed s področja prehrane, pri katerih bi lahko gledal,
kje na strani se te pojavljajo najbolj skupaj. So pa spletne strani v zadnjem
času z razvojem tehnologij vse bolj kompleksne in oblikovno bogate, kar se
lahko odraža tudi v kompleksneǰsi strukturi HTML vsebine spletnih strani,
zato bi bila ta nadgradnja zelo zahtevna za implementacijo.
Možnosti za razširitve so odprte tudi pri obeh variacijah algoritmov za
avtomatsko ekstrakcijo alergenov. Pri algoritmu z uporabo nevronske mreže
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bi lahko poizkusili z uporabo dodatnih skritih nivojev, drugačnimi struktu-
rami modelov ter z drugačnimi parametri učenja (dimenzije nivojev, vložitev,
število iteracij učenja itn.).
Tudi pri algoritmu z uporabo pravil obstaja veliko možnosti, ki bi lahko
prinesle bolǰse rezultate. Predvsem se zdi, da je problematičen algoritem za
razbijanja besedila menijev na entitete (jedi) in iskanje le-teh v bazah recep-
tov in sestavin. Tu bi morali dati več poudarka še na semantično podobnost
entitet z imeni receptov oz. jedi v bazi, kar smo zaradi pomanjkanja orodij
in algoritmov za slovenski jezik izpustili. Ena od možnosti bi bila tudi upo-
raba vložitev besed za povezovanje entitet z recepti iz podatkovnih baz. Tudi
dodatna razširitev uporabljenih podatkovnih baz bi doprinesla k izbolǰsanju
rezultatov detekcije.
Avtomatska ekstrakcija alergenov in sestavin jedi iz imena menijev je sicer
zelo zahteven problem. Verjetno ga tudi v prihodnosti sploh ne bo možno
povsem avtomatizirati. Tudi v primeru popolnega algoritma za razbijanje
besedila menija na podentitete in iskanje teh entitet v bazi, bi lahko kuharji
v jed dodali ”skrite” sestavine ter dodatke, katerih algoritem nebi uspel raz-
brati. Detekcija alergenov iz besedila menija na podlagi tega dejstva ne bo
nikoli delovala popolno. To pomeni, da lahko uporabnika zgolj opozorimo
na možnost vsebovanosti določene sestavine v jedi, kar pa implementirani
pametni asistent že omogoča.
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[29] M. Štravs, Snowball stemmer, https://repo.ijs.si/DIS-AGENTS/
snowball-stemmer, 2018. [Dostopano 22.4.2020].
[30] Universal Dependencies contributors, Universal pos tags, https://
universaldependencies.org/u/pos/, 2014. [Dostopano 1.7.2020].
[31] S. Hochreiter, J. Schmidhuber, Long Short-Term Memory, Neural Com-
putation 9 (8) (1997) 1735–1780. doi:10.1162/neco.1997.9.8.1735.
[32] A. Graves, M. Liwicki, S. Fernández, R. Bertolami, H. Bunke, J. Schmid-
huber, A novel connectionist system for unconstrained handwriting re-
cognition, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-
gence 31 (5) (2009) 855–868.
[33] X. Li, X. Wu, Constructing long short-term memory based deep re-
current neural networks for large vocabulary speech recognition (2014).
arXiv:1410.4281.
[34] A. Graves, N. Jaitly, A. Mohamed, Hybrid speech recognition with Deep
Bidirectional LSTM, in: 2013 IEEE Workshop on Automatic Speech
Recognition and Understanding, 2013, pp. 273–278.
